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Resumen
Los objetivos de este trabajo fueron proponer una me´trica que permitiera comparar grafos
ponderados con diferente nu´mero de ve´rtices, y que tuviera en cuenta no solo los ve´rtices en
los que se diferencian un par de grafos, sino tambie´n los ve´rtices con los que se relacionan,
y evaluar la similitud molecular por medio de la me´trica propuesta.
Para hacerlo se propuso una funcio´n d♦ : G×G −→ R, donde G es el conjunto de todos los
grafos sin ve´rtices aislados unido a un conjunto que contiene al grafo de un solo ve´rticeK1, y R
son los nu´merons reales, luego se demostro´ que esta funcio´n es una me´trica. Posteriormente
se construyeron los grafos moleculares de 21 esteroides y a partir de ellos se genero´ un
supergrafo que fue etiquetado por medio de un algoritmo propuesto por Balaban et al.[1].
Las etiquetas asignadas se usaron para los ve´rtices de los grafos moleculares.
Usando Microsoft Excel Solver [2], se hizo la ponderacio´n de los ve´rtices de los grafos molec-
ulares, haciendo que la matriz de similitud obtenida al comparar los grafos moleculares de los
esteroides tuviera la mayor correlacio´n posible con las matrices de similitud experimentales,
obtenidas a partir de la afinidad de los esteroides por la globulina fijadora de corticosteroides
CBG y por la globulina fijadora de testosterona TeBG.
Se hicieron ana´lisis de agrupamiento UPGMA usando grafos no ponderados, y ponderados
con respecto a la afinidad por la CBG y la TeBG. Del dendrograma obtenido para el primer
caso, se puede afirmar que la me´trica es capaz de codificar las diferencias estructurales de los
esteroides. En los dendrogramas obtenidos a partir de los grafos ponderados, se observo´ que
el entrenamiento de los ve´rtices efectivamente enriquece a los grafos con informacio´n sobre
la actividad del compuesto que representan.
Por u´ltimo se construyeron cinco modelos QSAR: dos para predecir la afinidad por la CBG
y tres para predecir la afinidad por la TeBG. Los dos modelos para predecir la afinidad por
la CBG y uno de los modelos para predecir la afinidad por la TeBG tienen buenos ajustes,
sin estar sobreajustados, son robustos y hacen predicciones estad´ısticamente significativas.
Palabras clave: Similitud molecular, me´trica, grafo, ana´lisis de agrupamiento, QSAR.
xAbstract
One of the goals of this work was to propose a metric useful to compare weighted graphs
with different number of vertices, and that it takes into account not only vertices that make
two graphs different, but also vertices which are related to them. The other goal was to
evaluate molecular similarity using the proposed metric.
To do so, a function d♦ : G × G −→ R was proposed, with G the set of all graphs without
isolated vertices union a set containing the one-vertex graph K1, and R, the real numbers.
Then it was proved that this function is a metric. Later, molecular graphs from 21 steroids
were made, and from them, a supergraph was generated. It was labeled using an algorithm
proposed by Balaban et al.[1]. Labels asigned to supergraph’s vertices were used to molecular
graph’s vertices.
Molecular graph’s vertex weighting was done using Microsoft Excel Solver [2], making sim-
ilarity matrix obtained from molecular graph comparison to have the greatest possible cor-
relation with experimental similarity matrices, obtained from the binding affinities of the
steroids with the corticosteroid binding globulin CBG and the testosterone binding globulin.
UPGMA Clustering was done using non-weighted and weighted graphs, with respect to
affinity with CBG and with TeBG. From the dendrogram obtained in the first case, it can
be stated that the metric is able to codify structural differences among steroids. In the
dendrograms obtained from weighted graphs, it was observed that vertex training really
enrich graphs with information about the activity of the compounds they represent.
At last, five QSAR models were developed: two to predict the affinity with CBG and three
to predict the affinity with TeBG. Both models to predict affinity with CBG and one of the
models to predict affinity with TeBG have satisfactory good-ness-of-fit, are not over-fitted,
are robust and make statistically significant predictions.
Keywords: Molecular Similarity, Metric, Graph, Clustering, QSAR.
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Introduccio´n
Establecer la similitud entre los elementos de un conjunto dado tiene mu´ltiples aplicaciones, que
van desde la bioinforma´tica hasta la bu´squeda de documentos en internet. Dentro de este amplio
espectro, la determinacio´n de la similitud molecular es de vital importancia en campos como el alma-
cenamiento y recuperacio´n de informacio´n en bases de datos de compuestos qu´ımicos, proposicio´n
de modelos de relacio´n estructura-actividad (Quantitative Structure-Activity Relationship -QSAR-)
o estructura-propiedad (Quantitative Structure-Property Relationship -QSPR-), y en el disen˜o de
medicamentos. Para cuantificar la similitud molecular se necesita, por un lado, una representacio´n
molecular adecuada, y por otro, una medida de similitud apropiada para la representacio´n usada[3].
En este trabajo se representaron las mole´culas por medio de grafos, los cuales son estructuras
matema´ticas formadas por un conjunto de ve´rtices y un conjunto de relaciones entre ellos. Ma´s
precisamente, la fo´rmula estructural de las mole´culas se represento´ con un grafo en el que los
ve´rtices corresponden a a´tomos y las aristas corresponden a enlaces. Esta representacio´n tiene la
ventaja de que no requiere el uso de distancias ni a´ngulos para ((describir)) la estructura molecular.
Los grafos fueron dotados con informacio´n diferente a la estructural por medio de la asignacio´n de
pesos a sus ve´rtices.
Como medida de similitud se uso´ una funcio´n para comparar grafos desarrollada como parte del
trabajo, la cual satisface todas las condiciones de una me´trica.
La comparacio´n de grafos se puede hacer de manera directa o indirecta. La manera directa consiste
en comparar los grafos sin cambiar su representacio´n y la manera indirecta, en convertir los grafos a
otra representacio´n, y comparar las nuevas representaciones. La me´trica propuesta en este trabajo
sirve para comparar grafos de manera directa.
Desde mediados de los an˜os setenta se han propuesto me´tricas para comparar grafos con el mismo
nu´mero de ve´rtices [4, 5, 6, 3] y se siguen proponiendo en la actualidad [7, 8]. Posteriormente se
empezaron a proponer me´tricas con las que se pueden comparar grafos con diferente nu´mero de
ve´rtices [9, 10, 11] y an˜os ma´s tarde se propusieron me´tricas que permiten comparar grafos con
atributos y diferente nu´mero de ve´rtices [12, 13, 14]. Sin embargo, en ellas no se consideran los
ve´rtices que a pesar de hacer parte de ambos grafos a comparar, esta´n presentes en aristas en las
que difieren, lo cual, en el caso de una mole´cula, implica, por ejemplo, ignorar las posiciones en las
que se encuentran dos sustituyentes.
Con base en lo anterior, el primer objetivo de este trabajo fue´ proponer una me´trica que permitiera
comparar grafos ponderados con diferente nu´mero de ve´rtices y que tuviera en cuenta no so´lo los
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ve´rtices en los que se diferencian un par de grafos, sino tambie´n los ve´rtices con los que se relacionan,
para as´ı evaluar la similitud molecular por medio de la me´trica propuesta.
El segundo objetivo fue´ corroborar la eficacia de la me´trica, para ello se uso´ un conjunto benchmark
de 21 esteroides [15], se hizo un ana´lisis de agrupamiento y se construyeron dos modelos QSAR, para
la prediccio´n de la afinidad de los esteroides con la globulina fijadora de corticosteroides (CBG), y
tres para predecir su afinidad por la globulina fijadora de testosterona (TeBG)[16, 17], con lo cual
se verifico´ que la me´trica propuesta es u´til como medida de similitud molecular.
Para la realizacio´n del trabajo, primero se plantearon varias funciones, hasta que se formulo´ una
con las caracter´ısticas que se quer´ıan y que satifizo las condiciones necesarias para ser una me´trica.
Posteriormente se construyeron los grafos moleculares de los 21 esteroides, y un supergrafo del
cual todos son subgrafos, el cual se enumero´ con el algoritmo de propuesto por Balaban et al. [1].
Despue´s se ponderaron los ve´rtices, haciendo que sus valores dieran lugar a una matriz de similitud
que tuviera la mayor correlacio´n posible con cada una de las matrices de similitud experimentales,
esto se realizo´ usando Microsoft Excel Solver [2].
Luego se hicieron ana´lisis de agrupamiento, a partir de las matrices de similitud obtenidas por la
comparacio´n de grafos no ponderados y ponderados, usando el programa Minitab 15 [18], para el
ana´lisis se hicieron agrupamientos jera´rquicos, usando el me´todo de agrupamiento no ponderado por
pares, con la media aritme´tica (Unweighted Pair Group Method with Arithmetic Mean -UPGMA-).
Los modelos QSAR se construyeron a partir de regresiones de mı´nimos cuadrados parciales (Partial
Least Squares -PLS-), usando como descriptores las columnas de las matrices de similitud, como se
propone en el trabajo de Good, et. al. [19]. Para cada modelo se determino´ si hab´ıan outliers, se
hicieron las validaciones dejando uno por fuera (leaving-one-out LOO) y dejando varios por fuera
(leaving-many-out LMO), y se realizo´ un test de permutacio´n de respuestas [20, 21, 22, 23].
El trabajo desarrollado constituye un avance en la comparacio´n de mole´culas con el mismo ((esqueleto)),
pues, por un lado, con la me´trica propuesta se tienen en cuenta no solo el nu´mero de ve´rtices y
aristas en las que difieren dos grafos moleculares comparados, sino que da cuenta del nu´mero de
ve´rtices que tienen diferente valencia. Esto se reflejar´ıa, por ejemplo, en diferentes distancias entre
grafos moleculares de iso´meros de posicio´n.
Por otro lado, la me´trica propuesta es u´til en el desarrollo de modelos QSAR, pues permite el en-
trenamiento con datos experimentales para posteriormente predecir actividades de otras mole´culas,
no obstante, dichas mole´culas no deben tener a´tomos que correspondan a ve´rtices sin entrenar.
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La similitud molecular es un concepto central en qu´ımica: es la base de los modelos QSAR, es
fundamental en el docking molecular, en el modelamiento de sitios de reaccio´n, en la interpretacio´n
de espectros moleculares, en el ana´lisis de agrupamiento para clasificaciones moleculares, entre otros
campos[24, 25]. Para cuantificar la similitud se necesitan dos elementos: por una parte, una adecuada
representacio´n de la estructura molecular, y por otra, una medida de similitud adecuada para la
representacio´n empleada [3]. Se han usado diversas estructuras matema´ticas para representar las
mole´culas, algunas de las ma´s comunes son los grafos, los conjuntos, los vectores y las funciones,
mientras que para las medidas de similitud se han empleado dos tipos de objetos matema´ticos:
coeficientes de similitud y medidas de distancia me´tricas y no me´tricas.[25].
En este trabajo se representaron las mole´culas por medio de grafos, de los cuales se encuentra una
breve resen˜a histo´rica de su relacio´n con la qu´ımica en la seccio´n 1.1, as´ı como algunas definiciones
u´tiles para trabajar con ellos. Los grafos se pueden comparar usando medidas de distancia me´tricas,
por lo que la definicio´n de este tipo de funciones y la descripcio´n de varias de las que se han usado
para comparar grafos se encuentran en la seccio´n 1.2.
1.1. Grafos
Los or´ıgenes de la teor´ıa de grafos se remontan a 1741. Desde sus inicios dicha teor´ıa ha esta-
do estrechamente relacionada con la qu´ımica, pues ya en 1789 William Higgins hab´ıa empezado
a representar las mole´culas como grafos, aunque sin reconocerlos como tal[26]. Las ra´ıces de la
teor´ıa de grafos qu´ımicos se alimento´ tambie´n de otros trabajos como el de Hermann Franz Moritz
Koppen en 1842, quie´n estudio´ las propiedades aditivas de las mole´culas[26] o el de Alexander
Crum Brown, quie´n empleo´ por primera vez los grafos qu´ımicos (1864)[26, 27]. Auguste Laurent
tambie´n contribuyo´ con su descubrimiento de que el nu´mero de a´tomos con valencia impar en una
mole´cula es siempre par (1864)[26], es decir que a partir de las fo´rmulas estructurales descubrio´ una
propiedad caracter´ıstica de los grafos. Despue´s Arthur Cayley en 1875 hizo importantes avances en
dicha teor´ıa para lograr el correcto conteo y prediccio´n del nu´mero de iso´meros estructurales de los
alcanos[28]. James Joseph Sylvester dedujo algunas fo´rmulas estructurales por medio de esta teor´ıa
(1878)[27] y adema´s de acun˜o´ el te´rmino grafo[29].
A lo largo de los an˜os, la teor´ıa de grafos ha seguido presente en diferentes ramas de la qu´ımica,
relacionada de manera directa e indirecta con las representaciones moleculares, ejemplo de ello son
algunos aspectos en la teor´ıa de Hu¨ckel[30, 31, 32, 33, 34, 35] y la clasificacio´n y codificacio´n de las
reacciones qu´ımicas[36].
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1.1.1. Algunas definiciones
A continuacio´n se exponen algunos conceptos ba´sicos de la teor´ıa de grafos, necesarios para entender
la me´trica propuesta, y las propuestas por otros autores, y se define la notacio´n que se usa en este
trabajo.
- Un grafo G es un par Gi = (Vi, Ei), donde Vi es su conjunto de ve´rtices y Ei es su conjunto
de aristas . El conjunto de aristas es una relacio´n binaria en Vi×Vi. De acuerdo a lo anterior,
un grafo es una forma de representar un conjunto de elementos y las relaciones entre ellos.
- El orden de un grafo es su nu´mero de ve´rtices y su taman˜o es su nu´mero de aristas.
- Un loop es una arista que une a un ve´rtice consigo mismo[37].
- Aristas uniendo a un mismo par de ve´rtices se llaman aristas mu´ltiples.
- Dos ve´rtices u, v ∈ Vi son adyacentes cuando la arista (u, v) ∈ Ei[37, 26].
- Dos aristas son adyacentes si tienen un ve´rtice en comu´n.
- Un camino es una secuencia de aristas adyacentes tal que no hay ve´rtices repetidos.
- El grado de un ve´rtice es el nu´mero de aristas incidentes en un grafo.
- Un grafo puede tener los ve´rtices ponderados o las aristas ponderadas, en estos casos, uno o
ma´s ve´rtices o aristas se distinguen de los otros por medio de un peso[26].
A continuacio´n se describen algunos tipos de grafo:
- Un grafo es vac´ıo cuando tiene al menos un ve´rtice y no tiene aristas.
- Un grafo es completo cuando todos sus ve´rtices son adyacentes[37].
- Un grafo Gi es conexo si cada par de ve´rtices en Vi esta´ unido por una arista o un camino.
- Un grafo ponderado es aquel que tiene sus ve´rtices o aristas ponderadas.
- Un grafo es etiquetado si se asignan nombres a sus ve´rtices o a sus aristas.
- Sean LV y LE conjuntos finitos de etiquetas de ve´rtices y aristas, respectivamente. Sean
α : V → LV y β : E → LE funciones de etiquetado. Un grafo con atributos es una tetra-tupla
Gi = (Vi, Ei, αi, βi) [14, 11]. Estos grafos tambie´n se conocen como grafos coloreados[38].
Sean Gi = (Vi, Ei) y Gj = (Vj , Ej) dos grafos:
- Un subgrafo de Gi es un grafo con todos sus ve´rtices y aristas en Gi.
- Sea Hi ⊆ Vi. Un subgrafo inducido Gi[Hi] es un grafo con Hi como conjunto de ve´rtices. Dos
ve´rtices son adyacentes en Gi[Hi] si y solo si son adyacentes en Gi.
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- El subgrafo comu´n maximal (MCS(Gi, Gj)) de Gi, Gj es un subgrafo de Gi y de Gj con el
mayor nu´mero posible de aristas[10].
- El supergrafo comu´n minimal (mcs(Gi, Gj)) de Gi, Gj es un grafo Gs = (Vs, Es) tal que
Ei ⊆ Es, Ej ⊆ Es, y Gs tiene el nu´mero ma´s pequen˜o posible de aristas [10].
Sean Gi = (Vi, Ei) y Gj = (Vj , Ej) dos grafos. Sean up ∈ Vi y vq ∈ Vj .
- Los grafos Gi y Gj son isomorfos (Gi ≈ Gj), si hay una aplicacio´n uno a uno f(up) = vq, tal
que la arista (f(u1), f(u2)) ∈ Ej si y solo si la arista ((u1), (u2)) ∈ Ei [26]. El isomorfismo es
una relacio´n de equivalencia [37], es decir, una relacio´n que permite particionar un conjunto
dado segu´n los grafos que son mutuamente equivalentes, en varios subconjuntos disyuntos
llamados clases de equivalencia. Las clases de equivalencia se notara´n como G.
- Sean Hi ⊆ Vi y Hj ⊆ Vj , cualquier biyeccio´n h : Hi → Hj es un isomorfismo de subgrafo si
se cumple que dados u, v ∈ Hi, la arista (u, v) ∈ Ei si y solo si (h(u), h(v)) ∈ Ej [39].
La definicio´n de la funcio´n caracter´ıstica no es propia de la teor´ıa de grafos, sin embargo tambie´n
se uso´ en este trabajo. Esta funcio´n indica la presencia o no de un elemento en un conjunto dado.
La funcio´n caracter´ıstica χ de un elemento s con referencia a un conjunto S es:
χS(s) =
{
1, si s ∈ S,
0, si s /∈ S.
Otra de las definiciones usadas fue la de la diferencia sime´trica entre conjuntos. Sean A y B
dos conjuntos, la diferencia sime´trica A4B, corresponde al conjunto que contiene a todos los
elementos que pertenecen al conjunto A, o que pertenecen al conjunto B, pero no a los dos conjuntos,
formalmente corresponde a la expresio´n A4B = (A ∪B) \ (A ∩B).
1.1.2. Grafos moleculares
Los grafos pueden usarse para representar mole´culas, lo cual puede hacerse de diferentes formas,
de acuerdo a lo que se use como conjunto de ve´rtices o aristas del grafo. Por ejemplo, se puede
obtener un grafo correspondiente a la fo´rmula estructural molecular si se representa cada a´tomo
como un ve´rtice y cada enlace como una arista[26].
En el caso de grandes mole´culas, como las biomole´culas, usar en su representacio´n el nivel de detalle
descrito anteriormente podr´ıa empan˜ar algunos aspectos importantes de su estructura. Este tipo
de mole´culas pueden representarse como grafos usando fragmentos de su estructura como ve´rtices
e interacciones entre esos fragmentos como aristas. As´ı, una prote´ına se puede representar como
grafo usando sus aminoa´cidos como ve´rtices y las conectividades tridimensionales como aristas[40].
Tambie´n se puede representar usando elementos de su estructura secundaria (he´lices, giros y ho-
jas) como ve´rtices y definir una arista si los elementos representados por los ve´rtices son vecinos
espacialmente o si hay un enlace pept´ıdico que los una[40, 41]. Los a´cidos ribonucleicos (ARN) se
pueden representar como grafos usando partes de su estructura (tallos, bolsillos, loops y hairpins)
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como ve´rtices y aristas que los unan, de acuerdo con su secuencia[42]. Un grafo de ARN ma´s de-
tallado se puede obtener al representar los nucleo´tidos como ve´rtices y los enlaces fosfodie´ster y
puentes de hidro´geno como aristas[43].
1.2. Comparacio´n de grafos moleculares
La comparacio´n de grafos moleculares es u´til en el desarrollo de modelos cuantitativos de la relacio´n
estructura-actividad (Q)SAR ((Quantitative) Structure-Activity Relationship) y de modelos cuan-
titativos de la relacio´n estructura - propiedad (Q)SPR ((Quantitative) Structure-Property Rela-
tionship)[44], con los cuales se pueden predecir propiedades o actividades de los compuestos. Este
tipo de comparacio´n tambie´n se emplea en el campo del desarrollo de medicamentos, en la bu´sque-
da de compuestos clave en bases de datos que contienen fo´rmulas estructurales bidimensionales o
tridimensionales [45], as´ı como en el docking prote´ına-ligando, modelamiento de sitios de reaccio´n,
interpretacio´n de espectros[46], metabolo´mica[47], entre otros.
En las aplicaciones mencionadas anteriormente es deseable tener una medida que indique que tan
parecidos o que tan diferentes son los grafos, en particular los que tienen diferente o´rden (diferente
nu´mero de ve´rtices) y/o taman˜o (diferente nu´mero de aristas), ese es el problema tratado en el
presente trabajo.
Los me´todos para comparar grafos se pueden clasificar en dos grandes grupos: me´todos indirectos
y me´todos directos.
1.2.1. Me´todos indirectos
La comparacio´n de grafos se puede hacer de manera indirecta comparando sus propiedades, por
ejemplo, se pueden construir vectores cuyas componentes sean ı´ndices grafo-teo´ricos. Estos ı´ndices,
tambie´n llamados ı´ndices topolo´gicos, son la caracterizacio´n de un aspecto de un grafo molecular
dado, por un solo valor[25]. Los ı´ndices grafo-teo´ricos son sensibles al taman˜o molecular, a la forma,
la simetr´ıa, las ramificaciones y la presencia de ciclos, por lo que ellos no caracterizan de manera
u´nica la topolog´ıa molecular, de hecho es factible encontrar ejemplos en los cuales grafos no iso-
morfos pueden tener el mismo valor para un ı´ndice grafo-teo´rico dado[48]. Para mayor informacio´n
se remite al lector a la vasta literatura sobre definicio´n, interpretacio´n, disen˜o y aplicaciones de los
ı´ndices grafo-teo´ricos[48, 49, 50, 51, 52, 53, 1, 54, 55, 56, 57].
1.2.2. Me´todos directos
En este tipo de me´todos se establecen aplicaciones entre grafos completos o entre partes de ellos
para compararlos[25]. Si bien, desde el punto de vista de computo estos me´todos son muy costosos,
debido al crecimiento del poder de co´mputo este tipo de me´todos se han vuelto cada vez ma´s
populares.
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Tanto en los me´todos directos como en los indirectos, se puede cuantificar la disimilitud entre dos
grafos usando me´tricas. Una me´trica d es una funcio´n d : X ×X −→ R, donde X es un conjunto
dado, tal que:
i) d(x, y) ≥ 0,
ii) d(x, y) = 0 si y solo si x = y,
iii) d(x, y) = d(y, x) y
iv) d(x, y) + d(y, z) ≥ d(z, y)
para todo x, y, z ∈ X [58].
A continuacio´n se muestran algunas de las me´tricas que se han propuesto espec´ıficamente para
comparar grafos moleculares y otras que pertenecen a otros campos del conocimiento, las cuales,
sin embargo, tambie´n podr´ıan ser de utilidad al comparar grafos moleculares.
1.2.3. Me´tricas para comparar grafos moleculares
Me´trica propuesta por Zelinka[4]
Sean Gi y Gj dos clases de equivalencia de grafos de n ve´rtices, bajo la relacio´n de isomorfismo, y
sea n − k el nu´mero ma´ximo de ve´rtices de un grafo, el cual es un subgrafo inducido de Gi y de
Gj . Para Gi ∈ Gi y Gj ∈ Gj , la distancia entre estos grafos esta dada por[4, 59]:
d(Gi, Gj) = k.
La me´trica de Zelinka se define sobre el conjunto de todas las clases de equivalencia bajo la relacio´n
de isomorfismo de grafos no dirigidos, con n ve´rtices, sin loops ni aristas mu´ltiples.
Me´trica propuesta por Chartrand et al.[5]
Chartrand, Saba y Zou propusieron la rotacio´n de arista, la cual permite la transformacio´n de un
grafo no vac´ıo y no completo en otro con el mismo orden y taman˜o.
Sean Gi y Gj dos grafos no completos y no vac´ıos con el mismo nu´mero de ve´rtices. Gi puede
transformarse en Gj por una rotacio´n de arista, si Gi tiene ve´rtices diferentes u, v y w tales que la
arista (u, v) ∈ Ei, la arista (u,w) /∈ Ei y Gj es isomorfo a Gi − (u, v) + (u,w). Sea H0, H1, . . . ,Hn
una secuencia de grafos tales que Gi ≈ H0, Gj ≈ Hn y Hk puede transformarse en Hk+1 por una
rotacio´n de arista para k = 0, 1, . . . , n− 1. La distancia entre Gi y Gj es:
d(Gi, Gj) =
{
0 si Gi ≈ Gj ,
n de otro modo.
Donde n es el entero ma´s pequen˜o para el que la secuencia H0, H1, . . . ,Hn existe.
Un caso particular de rotacio´n de arista es el desplazamiento de arista que ocurre cuando la arista
(v, w) ∈ Ei[60].
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Me´trica propuesta por Bala´zˇ et al. [9, 10]
La funcio´n
da(Gi, Gj) = |Ei|+ |Ej | − 2|EMCS(Gi,Gj)|+ ||V1| − |V2||,
fue propuesta en 1986[9]. Luego, en 1989, se propuso la funcio´n
db(Gi, Gj) = −|Ei| − |Ej |+ 2|Emcs(Gi,Gj)|+ ||V1| − |V2||,
y se probo´ que da(Gi, Gj) = db(Gi, Gj)[10]. Esta me´trica cuenta las aristas en EMCS(Gi,Gj) que no
esta´n ni en Ei ni en Ej y el nu´mero de ve´rtices que hacen que Gi y Gj sean de diferente orden.
Me´trica discreta [60]
Johnson menciono´ esta me´trica en un art´ıculo de 1987[60]. Esta me´trica es u´til en la construccio´n
de vectores que contienen informacio´n acerca de la presencia o ausencia de un fragmento (subgrafo)
dado de un grafo [25, 3]. La distancia se define como:
d(Gi, Gj) =
{
0 si Gi ≈ Gj ,
1 de otro modo.
Distancia Qu´ımica
La distancia qu´ımica entre dos grafos Gi y Gj es [6, 3]:
d(Gi, Gj) = |Ei|+ |Ej | − 2|EMCS(Gi,Gj)|.
Esta me´trica cuenta las aristas en EMCS(Gi,Gj) que no esta´n ni en Ei ni en Ej [61], fue propuesta
para comparar familias de grafos moleculares de iso´meros y tambie´n es u´til para construir grafos
de reaccio´n[6].
Me´trica propuesta por Bunke et al. [11]
Sean Gi = (Vi, Ei, αi, βi) y Gj = (Vj , Ej , αj , βj) dos grafos, la distancia entre los dos esta´ dada por:
d(Gi, Gj) = 1− |MCS(Gi, Gj)|
max(|Gi|, |Gj |) ,
donde |Gi| y |Gj | son el nu´mero de ve´rtices de los grafos Gi y Gj respectivamente.
Al usar en el denominador la expresio´n |Gi|+ |Gj | − |Gij | en vez de max(|Gi|, |Gj |), la cual corre-
sponde al nu´mero de ve´rtices de Gi ∪ Gj , se obtiene otra me´trica[62]. Wallis et al. afirman que si
se usa el nu´mero de aristas en lugar del nu´mero de ve´rtices, se sigue obteniendo una me´trica[62].
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Me´trica propuesta por Ferna´ndez et al. [12]
Sean Gi, Gj dos grafos con atributos y sin ve´rtices aislados, Ferna´ndez et al. propusieron la siguiente
me´trica:
d(Gi, Gj) = |mcs(Gi, Gj)| − |MCS(Gi, Gj)|,
donde |mcs(Gi, Gj)| y |MCS(Gi, Gj)| son el nu´mero de ve´rtices y aristas en el supergrafo comu´n
minimal y en el subgrafo comu´n maximal, respectivamente.
Distancia de edicio´n.
H. Bunke[13] definio´ formalmente la distancia de edicio´n en 1997. Sea edicio´n una funcio´n de costo,
sea ei una operacio´n de edicio´n (insercio´n, borrado o cambio de nodos) y sea γ(G1, G2) un conjunto
de procesos para transformar el grafo G1 en el grafo G2, la funcio´n:
dED(G1, G2) = mı´n(e1,...,ek)∈γ(G1,G2)
k∑
i=1
(edicio´n(ei)),
es una me´trica, si dED > 0 para todo par de grafos que no sean iguales y 0 si s´ı lo son, y si
edicio´n(ei) es autoinversa.
Una me´trica que usa las diferencias sime´tricas de ve´rtices y aristas
Esta me´trica fue mencionada por Dickinson et al. [14]. Sean Gi y Gj dos grafos con etiquetas u´nicas
en los ve´rtices, luego la funcio´n:
d(Gi, Gj) = |Vi|+ |Vj | − 2|Vi ∩ Vj |+ |Ei|+ |Ej | − 2|Ei ∩ Ej |,
es una me´trica. El uso de la etiquetas u´nicas para los ve´rtices disminuye la complejidad computa-
cional de algunos pasos, de exponencial a cuadra´tico, con respecto al nu´mero de ve´rtices[14].
Me´tricas propuestas por Hidovic´ y Pelillo [39]
Sea G = (V,E, α) un grafo con ve´rtices coloreados, donde α es una funcio´n que asocia a cada ve´rtice
v ∈ V , un vector de atributos α(v). Sea σ una medida de similitud para comparar vectores con
atributos, tal que σ : A×A→M , con M ∈ R+ y dados a, b ∈ A, se cumple que σ(a, b) = M−ρ(a, b),
donde ρ es una me´trica. Sean Gi y Gj dos grafos con ve´rtices coloreados. Sean Gi[Hi] y Gj [Hj ] dos
subgrafos inducidos de Gi y Gj respectivamente, y sea f un isomorfismo de subgrafos. La similitud
total entre estos subgrafos se puede definir como:
S(f) =
∑
u∈Hi
σ(αi(u), αj(f(u))).
Usando esta medida de similitud Hidovic´ y Pelillo[39] propusieron las siguientes me´tricas:
da(Gi, Gj) = 1− S(f)
M ma´x(|Vi|, |Vj |) ,
db(Gi, Gj) = 1− ma´x
f :Hi→Hj
S(f)
M × (|Vi|+ |Vj | − |Hi|) .
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Me´tricas propuestas por Rocha et al. [7]
Sea n un entero mayor que o igual a 1. Sea G = (V,E) un grafo no dirigido sin loops. Un conjunto
X ⊆ V es un conjunto independiente de G, si dados dos ve´rtices u, v ∈ X, la arista (u, v) /∈ E.
Sea I(G)m el conjunto de todos conjuntos independientes de G de taman˜o menor que o igual a m.
Sea Cn el conjunto de grafos con V = {1, . . . , n} como conjunto de ve´rtices. Sean Gi, Gj ∈ Cn. Sea
am =
∑m
l=2
(
n−2
l−2
)
. La funcio´n:
dm(Gi, Gj) =
|I(Gi)m∆I(Gj)m|
am
,
es una me´trica sobre Cn. Esta me´trica ha sido usada para comparar biopol´ımeros.
Me´tricas propuestas por Xiao et al. [8]
Sea Γi(G) un conjunto de todos los subgrafos con i aristas, inducidos por aristas, del grafo G, donde
i satisface que 0 ≤ i ≤ n, con n el nu´mero de aristas de G. Cualquier par de grafos en Γi(G) son
diferentes. Sean G1 y G2 dos grafos no vac´ıos. Sea G12 el ma´ximo subgrafo de G1 y G2, inducido
por aristas. La funcio´n:
di(G1, G2) = 1− |Γi(G12)|
M(Γi(G1),Γi(G2))
,
es una me´trica, con M(Γi(G1),Γi(G2)) uno de los siguientes:
• ma´x(Γi(G1),Γi(G2)),
• mı´n(Γi(G1),Γi(G2)),
• |Γi(G1)|+ |Γi(G2)| − |Γi(G12)|.
Como Γi(G) captura la informacio´n solo de las sub-estructuras con i aristas, Xiao et al. [8] pro-
pusieron adema´s una me´trica que fuera capaz de capturar la informacio´n de sub-estructuras con
diferentes nu´meros de aristas. Sea U = {0, . . . , n}, donde n = |E(G)|. Sea I ⊆ U y ΓI(G) =⋃
(i∈I) Γi(G). La funcio´n dI , ana´loga a di, pero teniendo conjuntos ΓI en vez de conjuntos Γi,
tambie´n es una me´trica y considera las subestructuras con diferentes nu´meros de aristas.
Otra me´trica propuesta por Xiao et al. [8] es:
d(G1, G2) =
∑
i∈I
αidi(G1, G2),
donde αi ≤ 0 y
∑
i∈I αi = 1
Algunas de las me´tricas expuestas son de aplicacio´n limitada, porque con ellas so´lo se pueden
comparar grafos del mismo orden y taman˜o, como la de Chartrand et al.[5] o so´lo del mismo orden,
como las de Zelinka[4] y Rocha et al.[7], sin embargo pueden ser u´tiles para comparar iso´meros o
grafos moleculares con el mismo nu´mero de ve´rtices.
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La mayor´ıa de las me´tricas expuestas necesitan el ca´lculo del subgrafo comu´n maximal [4, 8, 9, 10,
59, 63, 61], esto podr´ıa incrementar el costo del co´mputo de las distancias [39].
Una de las me´tricas expuestas se propuso para comparar grafos etiquetados o ponderados[39].
Aquellas etiquetas o pesos se pueden adaptar a una necesidad dada, haciendo que esta me´trica
sea u´til en diferentes contextos, por ejemplo, los grupos funcionales se podr´ıan diferenciar con
etiquetas o pesos. La distancia de edicio´n puede tener diferentes valores de acuerdo con los costos
que se definan para las operaciones, los cuales tambie´n pueden adaptarse a las necesidades.
1.3. Ana´lisis de agrupamiento
Una vez se tiene una forma de comparar objetos -grafos en nuestro caso- y de poder cuantificar
que tan diferentes son unos de otros, se puede emplear para establecer, dentro de un conjunto de
trabajo, clasificaciones en grupos que contengan elementos similares entre s´ı. Una forma de hacerlo
es por medio de un me´todo de agrupamiento.
Un tipo de me´todos de agrupamiento es el agrupamiento jera´rquico. En este me´todo se hacen
divisiones o agrupaciones sucesivas en un conjunto de elementos dado[64]. En el presente trabajo se
uso´ un me´todo de agrupamiento jera´rquico aglomerativo, que consiste en partir de tantos grupos
como elementos hay en el conjunto de trabajo, luego ir fusionando los grupos, hasta que todos los
elementos del conjunto queden en uno solo.
El me´todo usado fue el agrupamiento no ponderado de pares de grupos con la media aritme´tica
(Unweighted Pair Group Method with Arithmetic Mean -UPGMA-)[65], en el cual, partiendo de una
matriz de distancia, que es la que contiene la distancia entre cada par de objetos en el conjunto de
trabajo, se agrupan los dos grupos ma´s cercanos y se actualiza la matriz de distancia, removiendo
las columnas y filas correspondientes a los grupos agrupados y agregando la fila y columna corre-
spondiente a la distancia del nuevo grupo con el resto de grupos. La distancia entre dos grupos A
y B es el promedio de la distancia entre todo par de elementos i, j, donde i ∈ A y j ∈ B[64]. Lo
anterior se expresa como:
d(A,B) =
∑
i
∑
j dij
|A| × |B| ,
donde dij es la distancia entre los elementos i y j, y |A| y |B| son el nu´mero de elementos que
pertenecen a A y a B, respectivamente. El proceso se repite hasta que se obtenga un solo grupo.
El ana´lisis de agrupamiento se realizo´ con el fin de obtener clasificaciones moleculares en un conjunto
de 21 esteroides[16], con respecto a su afinidad de unio´n con la globulina fijadora de corticosteroides
(CBG) y la fijadora de testosterona (TeBG), y compararlas con los grupos obtenidos a partir de
su comportamiento experimental, para determinar de manera cualitativa si la me´trica propuesta
codifica adecuadamente que tan parecidos o que tan diferentes son un par de mole´culas.
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1.4. Modelos de relacio´n cuantitativa estructura-actividad
QSAR
Partiendo de la premisa ((compuestos con estructura similar tienen actividad similar)), se pueden
construir modelos matema´ticos en los que se relacionan las representaciones de la estructura con las
actividades de un conjunto de compuestos, dichos modelos se llaman modelos QSAR (Quantitative
Structure-Activity Relationship). Estos modelos son u´tiles en la prediccio´n de actividades biolo´gicas.
Para la proposicio´n de un modelo QSAR debe tenerse en cuenta la te´cnica a emplearse, el nu´mero
de componentes a usarse de acuerdo al nu´mero de compuestos usados en la construccio´n del modelo,
la determinacio´n de outliers y la validacio´n de su robustez y su poder predictivo[22]. La importancia
de estos aspectos se encuentra explicada en la seccio´n 2.6.
Los modelos QSAR desarrollados, se hicieron tomando como base el trabajo de Good et al.[19],
quienes establecieron relaciones estructura-actividad por medio de regresiones por mı´nimos cuadra-
dos parciales, usando como descriptores las columnas de una matriz de distancia para cada modelo.
1.4.1. M´ınimos cuadrados parciales.
La regresio´n por mı´nimos cuadrados parciales (Partial Least Squares -PLS-) relaciona dos matrices
de datos X y Y, por medio de un modelo lineal multivariado, que adema´s tambie´n modela la
estructura de dichas matrices, lo cual da lugar a resultados ma´s ricos que los que se obtienen con
la regresio´n mu´ltiple tradicional[20, 66]. Una ventaja de PLS sobre la regresio´n lineal mu´ltiple es
la estabilidad de sus predictores derivados. Detalles acerca de como se realiza una regresio´n PLS
se encuentran en las referencias [20, 66, 67, 68].
En la regresio´n PLS, Y es la matriz de respuestas o de variables dependientes y X es el conjunto
de variables predictoras[20, 66] o descriptores. En unos de los modelos desarrollados se uso´ como
variable dependiente la afinidad de unio´n de los esteroides por la CBG, y en otros, la afinidad de
unio´n de los esteroides por la TeBG. Como descriptores se usaron las columnas de una matriz de
distancia en cada caso.
2 Metodolog´ıa
En este trabajo se propuso una me´trica para comparar grafos ponderados y no ponderados, de
diferente orden y taman˜o. La me´trica propuesta se uso´ para hacer la comparacio´n de los elementos
de un conjunto de 21 esteroides[17, 16], que ha sido usado por diferentes autores en la validacio´n
de me´todos para hacer estudios QSAR [69, 70, 71, 72, 15, 73, 74, 75, 76, 77, 78, 79, 80, 81, 82, 83,
84, 85, 86, 87, 88]. Para la comparacio´n se usaron grafos moleculares ponderados y no ponderados.
La ponderacio´n de los grafos se hizo por medio de Microsoft Excel Solver[2]. Usando las distancias
obtenidas se hicieron ana´lisis de agrupamiento que permitieron ver que la me´trica es capaz de
dar lugar a una clasificacio´n de los esteroides de acuerdo a los grupos funcionales presentes en
su estructura y que es u´til en la ponderacio´n de los ve´rtices de los grafos moleculares, lo cual la
hace apropiada para el desarrollo de modelos de relaciones cuantitativas de estructura-actividad
(QSAR). Aprovechando esta caracter´ıstica se desarrollaron varios modelos QSAR, para predecir la
afinidad de unio´n de los esteroides con las globulinas CBG y TeBG[17].
2.1. Proposicio´n de una funcio´n para comparar grafos
ponderados
2.1.1. Motivacio´n
En el Grupo de Qu´ımica Teo´rica de la Universidad Nacional de Colombia se han hecho trabajos
en los que se han usado grafos ponderados para representar la mole´cula de tRNA[89, 90, 91, 92]
o fragmentos de ella[93, 94, 95]. La comparacio´n de los grafos moleculares en estos trabajos se
hizo de manera indirecta, pues a partir de los grafos se generaron vectores cuyos componentes eran
propiedades locales de cada nucleo´tido[93, 94], o ı´ndices grafo-teo´ricos como el de Randic´[96] y
Balaban[97], modificados de acuerdo a las caracter´ısticas propias del tRNA[89, 91, 90, 92] o prop-
uestos en el Grupo de Qu´ımica Teo´rica de la Universidad Nacional de Colombia[90]. Los vectores
se compararon con me´tricas como la Euclidiana, la de Manhattan y la de Pearson. En el trabajo
de Galindo[92], tambie´n se realizaron comparaciones indirectas, creando sucesiones a partir de los
grafos moleculares y posteriormente compara´ndolas usando me´tricas propuestas en el mismo. En
el trabajo de Mar´ın[95] se representan las mole´culas por medio de a´rboles generados a partir de
superficies de potencial electrosta´tico molecular, usando una me´trica de edicio´n particular para
a´rboles.
En este trabajo se hace un avance en la comparacio´n directa de grafos moleculares ponderados,
pues se propone una funcio´n para comparar directamente grafos ponderados, se demuestra que es
una me´trica y se hacen dos aplicaciones en sobre un conjunto selecto de mole´culas.
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2.1.2. Proposicio´n de la funcio´n d♦
A continuacio´n se presentan algunas definiciones que son necesarias para comprender la naturaleza
de la funcio´n d♦, y que complementan las mostradas en la seccio´n 1.1.1. Sea K1 =
(
VK1 , ∅
)
el
grafo de un solo ve´rtice y VK1 = {z} su conjunto de ve´rtices. Sea G el conjunto GU ∪ {K1}, donde
GU es el conjunto de todos los grafos sin ve´rtices aislados. Sea X ⊂ G el conjunto de grafos a ser
comparados. Sea V =
(⋃
gI∈X VI
)
∪ VK1 la unio´n de los conjuntos de ve´rtices de los grafos que
pertenecen a X con el conjunto de ve´rtices de K1.
Definicio´n 1. La funcio´n de peso w se define para asignar pesos a los ve´rtices, as´ı:
w : V −→ R+ ∪ {0}
v 7−→ µv
con µv ≥ 0 para todo v ∈ V, donde v 6= z. Para el grafo de un solo ve´rtice se define w(z) = µz = 0.
Definicio´n 2. La operacio´n ♦ se define para obtener a partir de dos grafos, un nuevo grafo cuyas
aristas son aquellas en las que se diferencian los grafos de origen y los ve´rtices son aquellos que
hacen parte de esas aristas, as´ı:
♦ : G×G −→ G
(gI , gJ) 7−→ gIJ
donde gIJ =
(
VIJ , EIJ
)
, con
VIJ =

{e|e = v o e = u, para todo u · v ∈ EI4EJ},
si EI4EJ 6= ∅
VK1 , si EI4EJ = ∅
y EIJ = EI4EJ , donde 4 es la diferencia sime´trica, es decir el conjunto de aristas que pertenecen
a la unio´n EI ∪ EJ , pero no pertenecen a la interseccio´n EI ∩ EJ .
Usando la funcio´n de peso y la operacio´n ♦ se construyo´ una funcio´n para comparar grafos pon-
derados, dicha funcio´n y la demostracio´n de que e´sta satisface todas las condiciones para ser una
me´trica es uno de los resultados de esta tesis y se presentan en la seccio´n 3.1.
2.2. Construccio´n de grafos moleculares
Los grafos asociados a una fo´rmula estructural se construyeron representando cada a´tomo como
un ve´rtice y cada enlace como una arista, sin diferenciar entre sencillos, dobles o aroma´ticos. Las
fo´rmulas estructurales de los 21 esteroides que se compararon se encuentran en la figura 2-1[88].
Con base en el trabajo de A. A. Mel’nikov et al.[98], los grafos se embebieron en un supergrafo,
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Figura 2-1: Fo´rmulas estructurales de los 21 esteroides a comparar [88].
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superponiendo el esqueleto comu´n. Los ve´rtices del supergrafo se numeraron usando un algoritmo
propuesto por Balaban et al.[1].
En el caso de los esteroides, los enlaces entre un centro estereoge´nico y un grupo axial o un grupo
ecuatorial fueron representados como aristas diferentes en el supergrafo. Los ve´rtices en cada grafo
molecular se etiquetaron con el s´ımbolo del elemento qu´ımico del a´tomo correspondiente y el nu´mero
asignado a dicho ve´rtice en el supergrafo. La numeracio´n del su´pergrafo se muestra en la Figura
2-2.
Figura 2-2: Numeracio´n usando un algoritmo propuesto por Balaban et al. [1], del supergrafo
obtenido por la superposicio´n de los grafos moleculares de 21 esteroides.
2.2.1. Etiquetado de ve´rtices
El algoritmo propuesto por Balaban et al. [1] consta de dos grandes partes HOC-1 y HOC-3 (HOC
corresponde a Hierarchically Ordered extended Connectivity). En la primera parte se discriminan
los a´tomos en clases de equivalencia, de acuerdo a sus conectividades extendidas, en la segunda se
realiza la numeracio´n cano´nica de los a´tomos. A continuacio´n se muestra el algoritmo, ilustrando
con un ejemplo cada uno de sus pasos:
1. Se numera de manera arbitraria el grafo de intere´s, con nu´meros desde 1 hasta N , donde N
es el nu´mero de ve´rtices del grafo (ver Figura 2-3a).
2. A cada ve´rtice se le escribe su grado (ver Figura 2-3b).
3. De este modo se obtiene un primer ordenamiento de acuerdo al grado de los ve´rtices, el cual
llamaremos rango I (Ver Tabla 2-1).
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Figura 2-3: Algoritmo HOC-1. a) Numeracio´n arbitraria de los ve´rtices. b) Grado de los
ve´rtices, el cual corresponde al rango I.
4. Para cada ve´rtice se listan los rangos de sus vecinos, en orden ascendente (ver las columnas
LRV de las tablas 2-1, 2-2 y 2-3).
5. El siguiente ordenamiento se da por la suma Si que es la adicio´n de los rangos de los vecinos
del ve´rtice i. En el ejemplo se observa que por medio de la suma SIIi se discriminan los
ve´rtices 2, 5, 6, 9 que ten´ıan rango I igual a 3, en dos rangos II diferentes (Ver Figura 2-4 y
Tabla 2-1).
Si hay dos ve´rtices i, j con rango igual y Si = Sj , el nuevo rango se da de acuerdo a la lista
construida en el paso anterior (LRV).
Figura 2-4: Algoritmo HOC-1. Obtencio´n de SIIi para cada ve´rtice. La lista de los rangos I
de los vecinos de cada ve´rtice se muestra entre pare´ntesis, su suma, SIIi , fuera
de los mismos.
6. Se repiten los pasos 4 y 5, hasta que en dos iteraciones se obtenga el mismo conjunto de
rangos del que se partio´, o que el cardinal n del conjunto de rangos sea igual a N .
En el ejemplo se observa que el conjunto de rangos RIII y RIV son iguales, por lo cual se
ejecuta el paso 7.
7. Este paso corresponde al algoritmo HOC-3. Si el cardinal n del conjunto de rangos obtenido
en el paso anterior es igual a N , se numeran los ve´rtices de manera inversa y termina el
algoritmo, si no, del subconjunto de ve´rtices con rango k que tenga mayor cardinalidad, se
escoge un ve´rtice y se le suma una unidad a su rango y al de los ve´rtices cuyos rangos l
satisfagan k < l < N . Posteriormente se continu´a el algoritmo desde el paso 4 hasta el 7.
En el ejemplo se llega hasta el conjunto de rangos RIII , en el cual dos subconjuntos tienen
el mayor cardinal, el de los ve´rtices con rango 2 y el de los ve´rtices con rango 3, cada uno
con 4 elementos, en la ejecucio´n del paso 7 se adiciono´ 1 al rango de uno de los ve´rtices de
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Tabla 2-1: Rangos obtenidos por medio del algoritmo HOC-1. En la tabla Ve´rtice corre-
sponde a la numeracio´n arbitraria mostrada en la Figura 2-3, Grado es el gra-
do de cada ve´rtice, R=Rangos, LRV=Lista de rangos de los ve´rtices vecinos,
Si=Suma de los rangos de los ve´rtices vecinos al ve´rtice i.
Ve´rtice Grado RI LRVI SIIi R
II LRVII SIIIi R
III LRVIII SIVi R
IV
1 1 1 3 3 1 3 3 1 4 4 1
2 3 3 1,2,2 5 3 1,2,2 3 4 1,2,2 5 4
3 2 2 2,3 5 2 2,3 5 2 3,4 7 2
4 2 2 2,3 5 2 2,4 6 3 2,5 7 3
5 3 3 2,2,3 7 4 2,2,4 8 5 3,3,5 11 5
6 3 3 2,2,3 7 4 2,2,4 8 5 3,3,5 11 5
7 2 2 2,3 5 2 2,4 6 3 2,5 7 3
8 2 2 2,3 5 2 2,3 5 2 3,4 7 2
9 3 3 1,2,2 5 3 1,2,2 3 4 1,2,2 5 4
10 1 1 3 3 1 3 3 1 4 4 1
11 2 2 2,3 5 2 2,3 5 2 3,4 7 2
12 2 2 2,3 5 2 2,4 6 3 2,5 7 3
13 2 2 2,3 5 2 2,4 6 3 2,5 7 3
14 2 2 2,3 5 2 2,3 5 2 3,4 7 2
rango 3, y a todos los que ten´ıan rango mayor que 3, como se muestra en la columna RIV
′
de la Tabla 2-2.
En la Tabla 2-3 se observa que el cardinal del conjunto de rangos RIX es igual a N , por
lo que se numeran los ve´rtices de manera inversa como se muestra en la columna NF de la
misma tabla, y el algoritmo termina.
Tabla 2-2: Continuacio´n del algoritmo, en negrita se encuentran los incrementos arbitrarios
en el rango. En la tabla Ve´rtice corresponde a la numeracio´n arbitraria mostra-
da en la Figura 2-3, R=Rangos, LRV=Lista de rangos de los ve´rtices vecinos,
Si=Suma de los rangos de los ve´rtices vecinos al ve´rtice i.
Ve´rtice RIV
′
LRVIV
′
SVi R
V LRVV SV Ii R
V I LRVV I SV IIi R
V II
1 1 5 5 1 6 6 1 8 8 2
2 4→5 1,2,2 5 6 1,2,3 6 8 1,2,3 6 10
3 2 4,5 9 3 5,6 11 3 6,8 14 5
4 3→4 2,6 8 5 3,8 11 6 3,10 13 8
5 5→6 3,4,6 13 8 4,5,7 16 10 5,6,9 20 12
6 5→6 3,3,6 12 7 4,4,8 16 9 4,4,10 18 11
7 3 2,6 8 4 2,7 9 4 2,9 11 6
8 2 3,5 8 2 4,6 10 2 4,7 11 3
9 4→5 1,2,2 5 6 1,2,2 5 7 1,2,2 5 9
10 1 5 5 1 6 6 1 7 7 1
11 2 3,5 8 2 4,6 10 2 4,7 11 3
12 3 2,6 8 4 2,7 9 4 2,9 11 6
13 3 2,6 8 4 2,8 10 5 2,10 12 7
14 2 3,5 8 2 4,6 10 2 5,8 13 4
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Tabla 2-3: Continuacio´n del algoritmo, en negrita se encuentran los incrementos arbitrarios
en el rango. En la tabla Ve´rtice corresponde a la numeracio´n arbitraria mostra-
da en la Figura 2-3, R=Rangos, LRV=Lista de rangos de los ve´rtices vecinos,
Si=Suma de los rangos de los ve´rtices vecinos al ve´rtice i.
Ve´rtice RV II LRVV II SV IIIi R
V III RV III
′
LRVV III
′
SIXi R
IX NF
1 2 10 10 2 2 11 11 2 13
2 10 2,4,5 11 10 10→11 2,4,5 11 12 3
3 5 8,10 18 5 5 9,11 20 6 9
4 8 5,12 17 8 8→9 5,13 18 10 5
5 12 7,8,11 26 12 12→13 8,9,12 29 14 1
6 11 6,6,11 23 11 11→12 6,7,13 26 13 2
7 6 3,11 14 6 6→7 3,12 15 8 7
8 3 6,9 15 3 3 7,10 17 4 11
9 9 1,3,3 7 9 9→10 1,3,3 7 11 4
10 1 9 9 1 1 10 10 1 14
11 3 6,9 15 3 3 6,10 16 3 12
12 6 3,11 14 6 6 3,12 15 7 8
13 7 4,12 16 7 7→8 4,13 17 9 6
14 4 7,10 17 4 4 8,11 19 5 10
2.3. Comparacio´n de grafos no ponderados
Para hacer la comparacio´n de los grafos moleculares no ponderados primero se asignaron pesos
w(v) = 1 a los ve´rtices diferentes de z de los grafos moleculares de los 21 esteroides, cabe recordar
que z es el ve´rtice del grafo de un solo ve´rtice. Luego se calcularon las distancias entre cada par de
grafos y se dispusieron en una tabla sime´trica que en adelante llamaremos matriz de distancia. Esta
matriz puede ser normalizada, si en lugar de la distancia se considera la similitud, la cual se obtiene
por medio de la ecuacio´n sIJ = 1− dIJdMax , donde sIJ es la similitud entre los grafos moleculares I y
J , dIJ es la distancia entre los grafos mencionados y dMax es la ma´xima distancia que se obtiene
al comparar todos los grafos en el conjunto de trabajo.
2.4. Ponderacio´n de ve´rtices y comparacio´n de grafos
ponderados
Para hacer la ponderacio´n de ve´rtices se calcula la distancia euclidiana entre los valores experimen-
tales de determinada actividad de las mole´culas a comparar, para luego construir una matriz de
distancia y una de similitud, como se describio´ en la seccio´n 2.3. De este modo se calcularon por un
lado matrices experimentales de distancia y de similitud a partir de la afinidad de unio´n de los 21
esteroides con la CBG, y por otro las matrices experimentales de distancia y de similitud a partir
de la afinidad de unio´n con la TeBG. Las afinidades de unio´n de los esteroides con las globulinas
CBG y TeBG se encuentran en la Tabla 2-4[17]. Estas afinidades estan reportadas como logK,
donde las unidades de K son M−1[15].
Posteriormente, se asignan pesos no negativos aleatorios a los ve´rtices diferentes a z, de los grafos
moleculares en el conjunto de trabajo, y se construyen las matrices de distancia y similitud, cal-
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Tabla 2-4: Afinidades de unio´n de 21 esteroides con la globulina fijadora de corticosteroides
(CBG) y la globulina fijadora de testosterona (TeBG)[17, 16].
Compuesto
TeBG
Log K
CBG
Log K
Compuesto
TeBG
Log K
CBG
Log K
1. Aldosterona 5.322 6.279 12. Dihidrotestosterona 9.740 5.919
2. Androstanodiol 9.114 5.000 13. Estradiol 8.833 5.000
3. Androstenodiol 9.176 5.000 14. Estriol 6.633 5.000
4. Androstenodiona 7.462 5.763 15. Estrona 8.176 5.000
5. Androsterona 7.146 5.613 16. Etiocolanolona 6.146 5.255
6. Corticosterona 6.342 7.881 17. Pregnenolona 7.146 5.255
7. Cortisol 6.204 7.881 18. Hidroxipregnenolona 6.362 5.000
8. Cortisona 6.431 6.892 19. Progesterona 6.944 7.380
9. Dehidroepiandrosterona 7.819 5.000 20. Hidroxiprogesterona 6.996 7.740
10. Deoxicorticosterona 7.380 7.653 21. Testosterona 9.204 6.724
11. Deoxicortisol 7.204 7.881
culando la distancia con la me´trica propuesta. Despue´s se var´ıan los pesos de los ve´rtices para
maximizar el coeficiente de correlacio´n mu´ltiple (R2) entre la matriz de similitud calculada a partir
de la me´trica propuesta y la matriz de similitud experimental, usando Microsoft Excel Solver [2].
En el diagrama de la figura 2-5 se ilustra este procedimiento.
Despue´s de hacer ponderaciones partiendo de pesos aleatorios y variando los pesos de los ve´rtices
entre 0 y 1, y entre 0 y 10000, 20 veces en cada caso, se observo´ que a pesar de tener pesos diferentes
en cada ensayo, el R2 entre las matrices de similitud presento´ variaciones muy pequen˜as (ver Tabla
2-5), por lo que se decidio´ que el proceso de ponderacio´n se comenzara con pesos aleatorios.
Tabla 2-5: Promedio y desviacio´n esta´ndar de los coeficientes de correlacio´n mu´ltiple R2
entre las matrices de similitud calculadas a partir de la me´trica propuesta y las
calculadas a partir de las afinidades de unio´n con las globulinas CBG y TeBG
experimentales[17]. Se hicieron 20 repeticiones en cada caso.
Variacio´n de pesos
entre 0 y 1
Variacio´n de pesos
entre 0 y 10000
R2 CBG TeBG CBG TeBG
Promedio 0.3591 0.2137 0.6248 0.5404
Desviacio´n esta´ndar 6× 10−16 4× 10−10 5× 10−5 1× 10−7
Para la escogencia del valor ma´ximo que podr´ıan tener los ve´rtices, se siguieron varios pasos,
primero se hicieron 10 regresiones por mı´nimos cuadrados parciales (PLSR, ver seccio´n 2.6.3), para
cada afinidad, partiendo de matrices de similitud obtenidas al variar los pesos de los ve´rtices entre
0 y 1, y entre 0 y 10000, y se observo´ que los coeficientes R2PLS y Q
2
LOO-PLS de estas regresiones
eran reproducibles (ver Tabla 2-6), por lo cual se hicieron so´lo dos repeticiones de cada regresio´n
variando los valores ma´ximos. Los valores de R2PLS y Q
2
LOO-PLS obtenidos se muestran en la Figura
2-6. En esta gra´fica se observa que cuando se hace la variacio´n de pesos usando como ma´ximo
1, 5 o 10, el coeficiente R2PLS disminuye tanto en el caso de la CBG como en el de la TeBG, y
el coeficiente Q2LOO-PLS aumenta en el caso de la CBG y disminuye en el caso de la TeBG. Si no
se usa l´ımite superior, en el caso de la CBG hay disminucio´n en R2PLS y Q
2
LOO-PLS, y en el caso
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Figura 2-5: Ponderacio´n de los ve´rtices. Scalc es la matriz de similitud calculada a partir de
la me´trica propuesta y Sexp es la matriz de similitud experimental.
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de la TeBG no se altera el comportamiento de estos coeficientes. Como se explicara´ en la seccio´n
2.6.3, es deseable tener valores altos tanto de R2PLS como de Q
2
LOO-PLS, por lo cual, se descartan
1, 5 y 10 como topes ma´ximos en la variacio´n de pesos de los ve´rtices, as´ı como la ausencia de
tope. Para finalmente escoger el tope ma´ximo, se tuvieron en cuenta los R2 entre las matrices de
similitud y los R2PLS. Ambos coeficientes se expresaron como porcentajes del ma´ximo obtenido con
los diferentes topes y se escogio´ como cota superior el mı´nimo valor cuyos porcentajes del ma´ximo
R2 entre las matrices de similitud y el ma´ximo R2PLS fuera superior a 99.0 %. El porcentaje se
calculo´ as´ı: Porcentaje = R
2
Ma´ximo R2 obtenido
× 100. Como se observa en las Tablas 2-7 y 2-8, y en la
Figura 2-7, el valor que cumple la condicio´n dada es 500, para ambas afinidades.
Tabla 2-6: Promedio y desviacio´n esta´ndar de los coeficientes R2PLS y Q
2
LOO-PLS, de las regre-
siones con PLS, con matrices de similitud entrenadas con respecto a las afinidades
de unio´n de los esteroides con las globulinas CBG y TeBG[17], variando los pesos
de los ve´rtices entre 0 y 1, y entre 0 y 10000. Se hicieron 10 regresiones en cada
caso. *Las regresiones con TeBG se hicieron sin el esteroide 14.
CBG TeBG*
R2PLS Q
2
LOO-PLS R
2
PLS Q
2
LOO-PLS
Variacio´n de pesos Promedio 0.8825 0.7770 0.9463 0.8477
entre 0 y 1 Desviacio´n esta´ndar 0 1× 10−16 1× 10−16 0
Variacio´n de pesos Promedio 0.8679 0.8319 0.9011 0.8626
entre 0 y 10000 Desviacio´n esta´ndar 1× 10−6 2× 10−6 8× 10−6 7× 10−6
Figura 2-6: Valores de R2PLS y Q
2
LOO-PLS obtenidos en las regresiones con PLS, para matrices
de similitud entrenadas con respecto a las afinidades de unio´n de los esteroides
con la globulina: a) CBG, b) TeBG. Cada regresio´n se hizo por duplicado.
a) b)
2.5. Ana´lisis de agrupamiento jera´rquico
Una vez construidos los grafos y establecidas las condiciones de ponderacio´n, se realizaron varios
agrupamientos para observar las diferentes clasificaciones de los esteroides, generadas a partir de
la me´trica propuesta.
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Tabla 2-7: Valores de los coeficientes R2 entre matrices de similitud y R2PLS, para diferentes
pesos ma´ximos en los ve´rtices, asignados con respecto a la afinidad de unio´n con
la CBG de los esteroides. R2Mat. sim. son los coeficientes de correlacio´n entre las
matrices de similitud calculadas con la me´trica propuesta y la calculada a partir
de afinidades experimentales, R2PLS son los coeficientes de correlacio´n obtenidos
en las regresiones PLS, %Ma´x. R2Mat. sim. y %Ma´x. R
2
PLS son porcentajes calculados
as´ı: Porcentaje = R
2
Ma´ximo R2 obtenido
× 100. Cada ca´lculo se hizo por duplicado.
Valor ma´ximo para el
peso de los ve´rtices
R2Mat. sim. R
2
PLS %Ma´x. R
2
Mat. sim. %Ma´x. R
2
PLS
50 0.6080 0.8618 97.3 99.3
100 0.6159 0.8650 98.6 99.7
500 0.6230 0.8674 99.7 99.9
1000 0.6239 0.8677 99.8 100.0
5000 0.6247 0.8679 100.0 100.0
10000 0.6248 0.8679 100.0 100.0
50000 0.6249 0.8679 100.0 100.0
100000 0.6249 0.8679 100.0 100.0
500000 0.6249 0.8679 100.0 100.0
Tabla 2-8: Valores de los coeficientes R2 entre matrices de similitud y R2PLS, para diferentes
pesos ma´ximos en los ve´rtices, asignados con respecto a la afinidad de unio´n con
la TeBG de los esteroides. R2Mat. sim. son los coeficientes de correlacio´n entre las
matrices de similitud calculadas con la me´trica propuesta y la calculada a partir
de afinidades experimentales, R2PLS son los coeficientes de correlacio´n obtenidos
en las regresiones PLS, %Ma´x. R2Mat. sim. y %Ma´x. R
2
PLS son porcentajes calculados
as´ı: Porcentaje = R
2
Ma´ximo R2 obtenido
× 100. Cada ca´lculo se se hizo por duplicado.
Valor ma´ximo para el
peso de los ve´rtices
R2Mat. sim. R
2
PLS %Ma´x. R
2
Mat. sim. %Ma´x. R
2
PLS
50 0.5160 0.7251 95.5 100.0
100 0.5292 0.7207 97.9 99.4
500 0.5384 0.7181 99.6 99.0
1000 0.5395 0.7178 99.8 99.0
5000 0.5403 0.7176 100.0 99.0
10000 0.5404 0.7176 100.0 99.0
50000 0.5405 0.7176 100.0 99.0
100000 0.5405 0.7176 100.0 99.0
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Figura 2-7: Porcentajes del ma´ximo de R2 entre las matrices de similitud y el ma´ximo R2PLS,
calculado as´ı: Porcentaje = R
2
Ma´ximo R2 obtenido
×100, para diferentes pesos ma´ximos
en los ve´rtices, asignados con respecto a la afinidad de unio´n de los esteroides
con: a) la CBG, b) la TeBG.
a) b)
Se hicieron agrupamientos jera´rquicos usando las matrices de distancia calculadas a partir de los
grafos moleculares no ponderados, de los grafos moleculares ponderados con respecto a la afinidad
de unio´n de los esteroides con la CBG y de los grafos moleculares ponderados con respecto a la
afinidad con la TeBG, usando el programa Minitab 15 [18].
Los agrupamientos se hicieron con el me´todo de agrupamiento no ponderado de pares de grupos,
con la media aritme´tica (Unweighted Pair Group Method with Arithmetic Mean -UPGMA-). Una
explicacio´n detallada de este me´todo se puede encontrar en el art´ıculo de Lance y Williams [65].
2.6. Modelos QSAR
Otra de las aplicaciones de la me´trica propuesta fue´ el desarrollo de modelos QSAR para la predic-
cio´n de la afinidad de unio´n de los esteroides con las globulinas CBG y TeBG. Para hacerlo, se
tomo´ como base el trabajo de Good, et. al. [19], que consiste en usar como descriptores de las
mole´culas las columnas de una matriz de similitud dada, en una regresio´n por mı´nimos cuadrados
parciales (PLSR)[20, 66]. Una vez construidos los modelos, se determino´ la presencia de outliers,
se realizaron validaciones cruzadas dejando-uno-por-fuera y dejando-varios-por-fuera, y se hicieron
tests de permutacio´n de respuestas.
2.6.1. Regresiones por m´ınimos cuadrados parciales (PLSR)
Como se dijo anteriormente, el me´todo de mı´nimos cuadrados parciales, relaciona dos matrices de
datos X y Y por medio de un modelo lineal multivariado[68]. La matriz X contiene a los descriptores
del conjunto de trabajo y Y contiene a las variables de respuesta[68]. En este trabajo X es la matriz
de similitud calculada para cada caso y Y son los vectores de valores experimentales de afinidad de
unio´n de los esteroides con la CBG y la TeBG.
El modelo QSAR es la relacio´n entre la o las variables de respuesta y la matriz de descriptores,
obtenida a partir de cierto nu´mero de componentes. Para escoger el nu´mero de componentes adecua-
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do, se tuvo en cuenta que varios autores recomiendan que la proporcio´n del nu´mero de compuestos al
nu´mero de componentes sea al menos 5 [22, 99, 21], y que es deseable tener una suma de cuadrados
de residuales (predicted residual sum of squares PRESS ) lo menor posible[20]. De acuerdo a lo ante-
rior, se realizaron validaciones cruzadas dejando-uno-por-fuera (Leaving-One-Out Cross Validation
LOO-CV )[20], para cada una de las regresiones PLS y se escogio´ entre los primeros componentes
correspondientes a la proporcio´n recomendada, aquel nu´mero que diera lugar al menor PRESS.
De este modo, en las regresiones hechas con conjuntos de 20 o 21 compuestos, se escogio´ entre
los primeros 4 componentes y en las regresiones hechas con conjuntos de 15 o 16 compuestos, la
escogencia fue entre los primeros 3 componentes.
2.6.2. Determinacio´n de outliers
Los modelos QSAR son apropiados so´lo en el dominio en el que se validan y entrenan[100], por lo
que su confiabilidad se altera ante la presencia de valores at´ıpicos (outliers), de aqu´ı la importancia
de su determinacio´n.
Los outliers se determinaron por medio de gra´ficas de probabilidad contra residuales estandarizados[22].
Se consideraron como outliers aquellos elementos por fuera del intervalo de confianza del 99 % de
la l´ınea obtenida en la gra´fica mencionada.
2.6.3. Validacio´n
La validacio´n de un modelo QSAR se hace para identificar si el modelo esta´ sobre-ajustado, si tiene
buena predictibilidad, si es robusto y si da lugar a predicciones estad´ısticamente significativas.
Para la validacio´n de los modelos se usaron varios para´metros, como el coeficiente de correlacio´n
mu´ltiple (R2PLS) el cual indica que tan bien explican los datos del modelo la variacio´n en el conjunto
de entrenamiento [21], un buen modelo QSAR debe tener un valor cercano a 1.0 en este coeficiente,
sin embargo, tener ese valor no es garant´ıa de que el modelo haga buenas predicciones, por lo cual
se hace necesario hacer validaciones LOO-CV y LMO-CV, y un test de permutacio´n de respuestas.
Validacio´n LOO-CV y LMO-CV
La validacio´n LOO-CV adema´s de ser u´til en la escogencia del nu´mero de componentes de la
regresio´n PLS, tambie´n lo es para indicar la predictibilidad y el sobre-ajuste de un modelo[21, 22].
Por otro lado la validacio´n cruzada dejando-varios-por-fuera (Leaving-Many-Out Cross Validation
LMO-CV ) sirve para determinar que tan robusto es un modelo.
En un modelo construido a partir de n elementos, la validacio´n LOO-CV se hace desarrollando n
modelos con conjuntos de entrenamiento de n− 1 elementos y conjuntos de prueba de 1 elemento.
En cada conjunto de prueba estara´ aquel elemento que no estuvo en el conjunto de entrenamiento.
La validacio´n LMO-CV se hace de forma similar, pero con conjuntos de entrenamiento de n −
m elementos y conjuntos de prueba de m elementos. Con los modelos construidos usando los
descriptores de los elementos de los conjuntos de entrenamiento se predicen las variables de respuesta
de los elementos de los conjuntos de prueba, y a partir de ellas, se calcula la varianza explicada en
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la prediccio´n (Q2), la cual tanto en la validacio´n LOO-CV como en la LMO-CV esta dada por la
expresio´n:
Q2 = 1− PRESS
SST
= 1−
∑
i (yi − yˆi/i)2∑
i (yi − y¯)2
Donde PRESS es la suma de los cuadrados de los residuales de las predicciones, SST es la suma total
de los cuadrados, yi es la afinidad experimental del i-e´simo elemento, yˆi/i es la afinidad calculada
del i-e´simo elemento, a partir de un modelo en el que no se uso´ el i-e´simo elemento, y y¯ es el
promedio de las afinidades experimentales de los elementos del conjunto de entrenamiento[21].
Valores de Q2 menores que 0.7 indican una robustez baja y tambie´n una baja predictabilidad
interna [101].
La varianza Q2LOO-PLS se calculo´ haciendo la validacio´n LOO-CV de la regresio´n por PLS. El
Q2LOO-PLS brinda una idea del poder predictivo del modelo [21, 22]. La diferencia |R2PLS-Q2LOO-PLS|
indica que el modelo esta´ sobre ajustado, que tiene variables irrelevantes o que hay outliers, si su
valor es mayor que 0.2[22].
Adema´s del Q2LOO-PLS se calculo´ Q
2
LOO-ALL, con la expresio´n mostrada anteriormente, dejando-uno-
por-fuera durante todo el desarrollo del modelo correspondiente, y no solo durante la regresio´n por
PLS, con el fin de determinar si los modelos, incluyendo el me´todo empleado en su construccio´n,
pueden ser robustos o no lo son. Los esteroides 1, 8, 14 y 16 no se tuvieron en cuenta en el ca´lculo
de Q2LOO-ALL, puesto que cuando no hac´ıan parte del conjunto de entrenamiento, algunos de sus
ve´rtices no hac´ıan parte de ningu´n conjunto VIJ obtenidos al calcular las distancias entre cada par
de grafos gI y gJ en el conjunto de entrenamiento, por lo cual no se pod´ıan ponderar.
La validacio´n LMO-CV se hizo para cada uno de los modelos propuestos, construyendo 5 modelos
diferentes con conjuntos de prueba de 5 esteroides. Los esteroides de prueba se dejaron por fuera
del conjunto de entrenamiento durante todo el desarrollo del modelo. Los grafos moleculares de
los esteroides 1, 8, 14 y 16 hicieron parte de todos los conjuntos de entrenamiento, por la razo´n
expuesta anteriormente.
Test de permutacio´n de respuestas
El test de permutacio´n de respuestas consiste en desarrollar modelos con los mismos descriptores que
el modelo original, pero con las variables de respuesta permutadas. Este test sirve para determinar
si las predicciones que hace el modelo son estad´ısticamente significativas y no fruto del azar.
En la realizacio´n del test de permutacio´n de respuestas para cada modelo, se construyeron 50
modelos con las variables de respuesta permutadas, y usando sus coeficientes R2PLS y Q
2
LOO-PLS, se
calcularon R2p, IR2 e IQ2 .
El coeficiente R2p, se calcula por medio de la expresio´n R
2
p = R
2
PLS
√
R2PLS − R2r , donde R2r es el
promedio de los coeficientes de correlacio´n mu´ltiple de los modelos en los que las variables de
respuesta fueron permutadas, un modelo aceptable debe tener un R2p mayor que 0.5[23].
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Al hacer una gra´fica de los coeficientes R2PLS y Q
2
LOO-PLS de todos los modelos, incluyendo el
original, en funcio´n de los coeficientes de correlacio´n de las variables de respuesta originales con
las permutadas, y hacer una regresio´n lineal, se obtiene una recta cuyos interceptos son IR2 e IQ2 ,
respectivamente. Estos interceptos son una medida del ((background)) de un modelo, los cuales, en
el caso de IR2 no debe ser superior a 0.3 y en el caso de IQ2 debe ser menor que 0.05[22].
3 Resultados y discusio´n
3.1. Proposicio´n de la funcio´n d♦ y demostracio´n de que
es una me´trica
Uno de los objetivos de este trabajo fue´ la proposicio´n de una me´trica para comparar grafos pon-
derados, que tuviera en cuenta no so´lo los ve´rtices en los que difieren los grafos que se esta´n
comparando, sino tambie´n los ve´rtices con los que e´stos se relacionan. Teniendo en cuenta lo an-
terior, se propuso la funcio´n d♦ : G × G −→ R, donde G es el conjunto de todos los grafos sin
ve´rtices aislados, unido con el conjunto que contiene al grafo de un solo ve´rtice y R es el conjunto
de nu´meros reales.
Proposicio´n 1. La funcio´n d♦ : G×G −→ R definida como
d♦(gI , gJ) =
∑
v∈V
w(v)χVIJ (v) + |EIJ |
es una me´trica sobre G.
Recordemos que V es la unio´n de los conjuntos de ve´rtices de los grafos a ser comparados, con el
conjunto de ve´rtices de K1 (el grafo de un solo ve´rtice), w(v) es el peso del ve´rtice v, χVIJ (v) es la
funcio´n caracter´ıstica del ve´rtice v con respecto al conjunto VIJ , el cual es el conjunto de ve´rtices
que hacen parte de alguna arista en EIJ y |EIJ | es el cardinal de la diferencia sime´trica de los
conjuntos de aristas de los grafos GI y GJ .
Las condiciones que debe satisfacer una funcio´n para ser una me´trica son:
a) Ser no negativa.
b) Ser cero si y so´lo si gI = gJ .
c) Ser sime´trica.
d) Cumplir la desigualdad triangular.
A continuacio´n se demuestra que la funcio´n d♦ es una me´trica.
Demostracio´n. Sean gI , gJ , gK tres grafos en G. Sea gIJ = (VIJ , EIJ) el grafo obtenido mediante la
operacio´n d♦(gI , gJ). Sean VJK , VIK , VJI conjuntos de ve´rtices definidos del mismo modo que VIJ .
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a) La funcio´n d♦ es no negativa: supongamos que EIJ = ∅, luego VIJ = {z}. Por la Definicio´n 1,
w(z) = 0, entonces d♦(gI , gJ) = 0. Ahora supongamos que EIJ 6= ∅, luego
∑
v∈V
w(v)χVIJ (v) +
|EIJ | > 0, dado que los factores de peso son no negativos, as´ı como la funcio´n caracter´ıstica,
por lo cual d♦(gI , gJ) ≥ 0 para todo gI , gJ ∈ G.
b) La funcio´n d♦ es cero si y so´lo si gI = gJ .
⇒) Supongamos que d♦(gI , gJ) = 0, luego
∑
v∈V
w(v)χVIJ (v) + |EIJ | = 0, esto implica que∑
v∈V
w(v)χV
IJ
(v) = −|EIJ |. Esta igualdad se satisface u´nicamente cuando
∑
v∈V
w(v)χVIJ (v) =
|EIJ | = 0, puesto que |EIJ | es siempre no negativo y que por la Definicio´n 1, w(v)χVIJ (v) ≥
0 para todo v ∈ V. Que |EIJ | sea igual a cero implica que EI4EJ = ∅, por lo cual gI = gJ .
⇐) Supongamos que gI = gJ , entonces EI = EJ , luego EI4EJ = ∅, por lo cual VIJ = {z}.
Como w(z) = 0, se tiene que
∑
v∈V
w(v)χVIJ (v) + |EIJ | = 0, esto es d♦(gI , gJ) = 0.
c) La funcio´n d♦ es sime´trica: como la diferencia sime´trica es conmutativa, la operacio´n ♦ tambie´n
es conmutativa, luego,
d♦(gI , gJ) =
∑
v∈V
w(v)χVIJ (v) + |EIJ | =∑
v∈V
w(v)χVJI (v) + |EJI | = d♦(gJ , gI)
d) La funcio´n d♦ satisface la desigualdad triangular. La siguiente expresio´n,
(∑
v∈V
w(v)χVIJ (v) + |EIJ |
)
+
(∑
v∈V
w(v)χVJK (v) + |EJK |
)
≥
(∑
v∈V
w(v)χVIK (v) + |EIK |
)
se puede reorganizar as´ı:
(∑
v∈V
w(v)χVIJ (v) + w(v)χVJK (v)− w(v)χVIK (v)
)
+
(|EIJ |+ |EJK | − |EIK |) ≥ 0
y luego as´ı:
∑
v∈V
w(v)
(
χVIJ (v) + χVJK (v)− χVIK (v)
)
+
(|EIJ |+ |EJK | − |EIK |) ≥ 0
Veamos que
∑
v∈V
w(v)
(
χVIJ (v) + χVJK (v)− χVIK (v)
)
es mayor o igual que 0:
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i) w (v) ≥ 0, por la Definicio´n 1.
ii) A continuacio´n se muestra que si u ·v ∈ EI4EK , entonces u ·v tambie´n pertenece a EI4EJ
o a EJ4EK , lo cual implica que χVIJ (v) + χVJK (v)− χVIK (v) ≥ 0.
Sea T = EI ∪ EJ ∪ EK y t ∈ T . Supongamos que t ∈ EI4EK , entonces t ∈ EI ∪ EK y
t /∈ EI ∩ EK , por lo cual t ∈ EI o t ∈ EK .
Si t ∈ EI , entonces t ∈ EI ∪EJ , de lo anterior se tiene que t ∈ EI ∩EJ o t /∈ EI ∩EJ .
Si t ∈ EI ∩ EJ , t ∈ EJ , entonces t ∈ EJ4EK . Si t /∈ EI ∩ EJ , entonces t ∈ EI4EJ .
Si t ∈ EK , entonces t ∈ EJ ∪ EK , por lo cual, t ∈ EJ ∩ EK o t /∈ EJ ∩ EK . Si
t ∈ EJ ∩ EK , t ∈ EJ , entonces t ∈ EI4EJ . Si t /∈ EJ ∩ EK , t ∈ EJ4EK .
En la Figura 3-1 se muestra lo anterior de manera gra´fica.
Figura 3-1: Demostracio´n gra´fica de la afirmacio´n ((Si u ·v ∈ EI4EK , entonces u ·v tambie´n
pertenece a EI4EJ o a EJ4EK)).
En consecuencia, si v ∈ VIK , v pertenece al conjunto VIJ o al conjunto VJK , o a ambos,
esto quiere decir que si χVIK (v) = 1 , entonces χVIJ (v) = 1 o χVJK (v) = 1, o χVIJ (v) =
χVJK (v) = 1, , esto implica que χVIJ (v) + χVJK (v)− χVIK (v) ≥ 0.
Ahora veamos que |EIJ |+ |EJK | − |EIK | ≥ 0. Teniendo en cuenta que |EPQ| = |EP |+ |EQ| −
2|EP ∩ EQ| y que |EP ∪ EQ| = |EP |+ |EQ| − |EP ∩ EQ|, la suma |EIJ |+ |EJK | es:??):
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|EIJ |+ |EJK | =
|EI |+ |EK |+ 2|EJ | − 2|EI ∩ EJ | − 2|EJ ∩ EK | =
|EIK |+ 2|EJ |+ 2|EI ∩ EK | − 2|EI ∩ EJ | − 2|EJ ∩ EK | =
|EIK |+ 2|EJ |+ 2|EI ∩ EK | − 2|(EI ∩ EJ) ∪ (EJ ∩ EK)|
−2|EI ∩ EJ ∩ EK | =
|EIK |+ 2|EJ ∪ (EI ∩ EK)| − 2|(EI ∩ EJ) ∪ (EJ ∩ EK)| =
|EIK |+ 2|EJ ∪ (EI ∩ EK)| − 2|EJ ∩ (EI ∪ EK)|
Por lo cual |EIJ |+ |EJK | − |EIK | = 2|EJ ∪ (EI ∩ EK)| − 2|EJ ∩ (EI ∪ EK)|.
La expresio´n 2|EJ ∪(EI∩EK)|−2|EJ ∩(EI∪EK)| ≥ 0 porque EJ ∩(EI∪EK) ⊆ EJ ∪(EI∩EK),
entonces |EIJ |+ |EJK | − |EIK | ≥ 0
De lo anterior se tiene que d♦ es una me´trica sobre el conjunto G.
Para observar que con la me´trica propuesta se esta´n considerando no solo los ve´rtices en los que
difieren los grafos que se esta´n comparando, sino tambie´n los ve´rtices con los que e´stos se relacionan,
se calculara´ la distancia entre los grafos de la figura 3-2 usando la me´trica propuesta por Ferna´ndez
et al. [12], una me´trica que usa las diferencias sime´tricas de ve´rtices y aristas, que fue mencionada
por Dickinson et al. en la referencia [14] y la me´trica propuesta en este trabajo.
Figura 3-2: Algunos grafos que difieren en un solo ve´rtice, bien sea en su posicio´n o en su
tipo.
La distancia entre los grafos, de acuerdo a lo propuesto por Ferna´ndez et al. [12] se halla me-
diante la siguente expresio´n d(Gi, Gj) = |mcs(Gi, Gj)| − |MCS(Gi, Gj)|, donde |mcs(Gi, Gj)| y
|MCS(Gi, Gj)| son el nu´mero de ve´rtices y aristas en el supergrafo comu´n minimal y en el subgrafo
comu´n maximal, respectivamente.
En la figura 3-3 se muestran los supergrafos comunes minimales y los subgrafos comunes maximales,
de cada par de grafos de los que se encuentran en la figura 3-2. De este modo, las distancias son:
d(GA, GB) = |mcs(GA, GB)| − |MCS(GA, GB)| = |9 + 9| − |7 + 7| = 18− 14 = 4
d(GA, GC) = |mcs(GA, GC)| − |MCS(GA, GC)| = |9 + 9| − |7 + 7| = 18− 14 = 4
d(GB, GC) = |mcs(GB, GC)| − |MCS(GB, GC)| = |9 + 9| − |7 + 7| = 18− 14 = 4
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Figura 3-3: Su´pergrafos comunes minimales y subgrafos comunes maximales, de los grafos
de la figura 3-2
La distancia entre dos grafos usando la me´trica que usa las diferencias sime´tricas de ve´rtices y
aristas[14] se calcula mediante la expresio´n d(Gi, Gj) = |Vi4Vj |+|Ei4Ej |, las diferencias sime´tricas
de los ve´rtices y las aristas de los grafos de la figura 3-2, y las distancias entre ellos son:
VA4VB = {•, •} EA4EB = {◦−•, ◦−•} d(GA, GB) = 2 + 2 = 4
VA4VC = {•, •} EA4EC = {◦−•, ◦−•} d(GA, GC) = 2 + 2 = 4
VB4VC = ∅ EB4EC = {◦−•, ◦−•} d(GB, GC) = 0 + 2 = 2
De acuerdo a la me´trica propuesta, la distancia entre dos grafos se calcula con la expresio´n d(gi, gj) =∑
v∈V
w(v)χVij (v) + |Eij |, suponiendo que los pesos de los ve´rtices de los grafos de la figura 3-2 son
todos iguales a 1, se puede reescribir la expresio´n como d(gi, gj) = |Vij | + |Eij |, donde |Eij | es el
cardinal de la diferencia sime´trica de aristas y |Vij | es el cardinal del conjunto de ve´rtices que hacen
parte de alguna arista que pertenezca a Eij . De este modo se tiene:
VAB = {◦, •, •} EAB = {◦−•, ◦−•} d(GA, GB) = 3 + 2 = 5
VAC = {◦, •, •, ◦} EAC = {◦−•, ◦−•} d(GA, GC) = 4 + 2 = 6
VBC = {◦, •, ◦} EBC = {◦−•, ◦−•} d(GB, GC) = 3 + 2 = 5
Al comparar los grafos con la me´trica propuesta por Ferna´ndez et al. [12], los tres grafos esta´n
separados por la misma distancia. Al compararlos con la me´trica que usa las diferencias sime´tricas
de ve´rtices y aristas[14], se observa una distancia menor entre los grafos B y C, los cuales difieren
u´nicamente en la posicio´n del ve´rtice negro. Al compararlos con la me´trica propuesta, se observa
que la mayor distancia se da entre A y C, los cuales difieren en el tipo ve´rtice (rojo en el grafo A y
negro en el grafo C), y en la posicio´n; en los otros dos casos, difieren solo en el tipo (comparacio´n
entre A y B) o solo en la posicio´n (comparacio´n entre B y C), lo cual se ve reflejado en distancias
iguales. Este sencillo ejemplo muestra la mejora que introduce la me´trica propuesta respecto a las
otras dos me´tricas, puesto que se esta´n considerando al mismo tiempo estos dos aspectos, deseables
en una forma de representacio´n molecular.
En la siguiente seccio´n se muestra la aplicacio´n de la me´trica a un conjunto de esteroides, que ha
sido utilizado como benchmark por diferentes autores[17, 16, 15].
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3.2. Me´trica aplicada a un conjunto de esteroides
El conjunto benchmark de esteroides tiene 21 elementos [17, 16, 15], los cuales se representaron
como grafos, posteriormente se asignaron pesos aleatorios a los ve´rtices que pertenecieran a alguna
arista en la diferencia sime´trica de aristas de algu´n par de grafos, y se variaron con Microsoft Excel
Solver, para lograr que la matriz de similitud obtenida tuviera la ma´xima correlacio´n posible con
la matriz de similitud obtenida a partir de datos experimentales.
Los elementos de la matriz de similitud esta´n dados por sij = 1 − dijdMax , donde dij es la distancia
entre el grafo i y el grafo j, y dMax es la distancia ma´xima en la matriz de distancias.
Se construyeron las dos matrices de similitud experimentales, una usando los datos de afinidad de
los esteroides por la CBG y otra usando los datos de afinidad de los esteroides por la TeBG.
A continuacio´n (tabla 3-1), se encuentran los pesos de los ve´rtices obtenidos, a partir de los cuales se
calcularon las matrices de distancia y similitud, que se usaron posteriormente para la construccio´n
de los modelos QSAR.
Tabla 3-1: Pesos de los ve´rtices que hacen parte de los grafos moleculares de los 21 esteroides
estudiados. En negrita se muestran los coeficientes de correlacio´n entre la matriz
de similitud calculada a partir de la me´trica propuesta y la calculada a partir de
datos experimentales. La numeracio´n de los ve´rtices se encuentra en la figura 2-2
Globulina CBG TeBG TeBG Globulina CBG TeBG TeBG
Esteroides Todos Todos Sin estriol Esteroides Todos Todos Sin estriol
R2 0.62 0.54 0.79 v27h 0.00 0.00 0.00
v1c 0.00 0.00 0.00 v27o 0.00 0.00 0.00
v2c 0.00 56.75 136.93 v28h 0.00 0.00 11.89
v4c 0.00 0.00 0.00 v28o 34.08 0.00 0.00
v5c 0.00 0.00 0.87 v29h 0.00 161.75 50.75
v9c 0.00 0.00 0.00 v30h 0.00 165.80 149.64
v10c 0.00 0.00 0.00 v32h 0.00 50.02 21.09
v11c 0.00 0.00 0.00 v36h 0.00 0.00 0.00
v12c 83.46 0.00 0.00 v39h 51.06 0.00 0.00
v13c 0.00 0.00 0.00 v41h 0.00 0.00 0.00
v17c 0.00 0.00 2.08 v48h 0.00 0.00 0.00
v18c 0.00 0.00 1.69 v51h 0.00 0.00 1.51
v19c 13.42 0.00 0.00 v52h 99.75 40.30 47.14
v20c 0.00 0.00 1.74 v53h 104.84 32.59 39.94
v21h 0.00 172.60 146.28 v54h 0.00 0.00 6.62
v21o 0.00 0.00 0.00 v55h 0.00 0.00 0.58
v22c 100.72 10.97 1.38 v56h 0.00 0.00 5.21
v22o 0.00 0.00 0.00 v57h 408.56 1.47 15.50
v23h 0.00 63.21 38.43 v58h 0.00 500.00 500.00
v23o 0.00 158.78 65.53 v58o 19.22 2.02 3.62
v24h 0.00 0.00 0.00 v59h 0.00 62.36 52.34
v24o 116.65 2.90 11.11 v60h 85.53 4.19 15.52
v25h 0.00 0.00 0.00 v61h 260.03 0.00 38.89
v25o 500.00 0.00 0.00 v62h 0.00 0.00 0.00
v26h 0.00 56.62 0.00 v63h 0.00 0.00 0.00
v26o 0.00 0.00 0.00 v64h 287.68 0.00 0.00
En la tabla 3-2 se muestran las similitudes entre los grafos moleculares sin ponderar, mientras que
las similitudes entre los grafos moleculares ponderados con respecto a la afinidad con la CBG esta´n
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en la tabla 3-3. En las tablas 3-4 y 3-5 se encuentran las similitudes entre los grafos moleculares
de los esteroides ponderados con respecto a la afinidad con la TeBG, incluyendo y excluyendo al
estriol, respectivamente.
Tabla 3-2: Matriz de similitud obtenida al comparar grafos moleculares no ponderados con
la me´trica propuesta. Los esteroides estudiados son E1-E21 (ver Tabla 2-4). La
matriz de similitud se hallo´ con la expresio´n sij = 1− dijdMax , dMax = 58.
E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10 E11 E12 E13 E14 E15 E16
E1 1.00 0.22 0.22 0.43 0.17 0.79 0.67 0.67 0.22 0.76 0.64 0.33 0.12 0.00 0.12 0.17
E2 0.22 1.00 0.90 0.69 0.67 0.34 0.24 0.24 0.79 0.47 0.36 0.90 0.59 0.47 0.48 0.59
E3 0.22 0.90 1.00 0.69 0.57 0.34 0.24 0.24 0.90 0.47 0.36 0.79 0.59 0.47 0.48 0.57
E4 0.43 0.69 0.69 1.00 0.74 0.55 0.52 0.52 0.79 0.67 0.64 0.79 0.59 0.47 0.69 0.74
E5 0.17 0.67 0.57 0.74 1.00 0.29 0.26 0.26 0.67 0.41 0.38 0.74 0.34 0.22 0.45 0.91
E6 0.79 0.34 0.34 0.55 0.29 1.00 0.88 0.78 0.34 0.88 0.76 0.45 0.24 0.12 0.24 0.29
E7 0.67 0.24 0.24 0.52 0.26 0.88 1.00 0.90 0.31 0.76 0.88 0.34 0.14 0.02 0.21 0.26
E8 0.67 0.24 0.24 0.52 0.26 0.78 0.90 1.00 0.31 0.76 0.88 0.34 0.14 0.02 0.21 0.26
E9 0.22 0.79 0.90 0.79 0.67 0.34 0.31 0.31 1.00 0.47 0.43 0.69 0.48 0.36 0.59 0.67
E10 0.76 0.47 0.47 0.67 0.41 0.88 0.76 0.76 0.47 1.00 0.88 0.57 0.36 0.24 0.36 0.41
E11 0.64 0.36 0.36 0.64 0.38 0.76 0.88 0.88 0.43 0.88 1.00 0.47 0.26 0.14 0.33 0.38
E12 0.33 0.90 0.79 0.79 0.74 0.45 0.34 0.34 0.69 0.57 0.47 1.00 0.59 0.47 0.48 0.66
E13 0.12 0.59 0.59 0.59 0.34 0.24 0.14 0.14 0.48 0.36 0.26 0.59 1.00 0.88 0.90 0.34
E14 0.00 0.47 0.47 0.47 0.22 0.12 0.02 0.02 0.36 0.24 0.14 0.47 0.88 1.00 0.78 0.22
E15 0.12 0.48 0.48 0.69 0.45 0.24 0.21 0.21 0.59 0.36 0.33 0.48 0.90 0.78 1.00 0.45
E16 0.17 0.59 0.57 0.74 0.91 0.29 0.26 0.26 0.67 0.41 0.38 0.66 0.34 0.22 0.45 1.00
E17 0.43 0.60 0.71 0.50 0.38 0.55 0.43 0.43 0.71 0.67 0.55 0.50 0.29 0.17 0.29 0.38
E18 0.31 0.50 0.60 0.47 0.34 0.43 0.55 0.55 0.67 0.55 0.67 0.40 0.19 0.07 0.26 0.34
E19 0.64 0.50 0.50 0.71 0.45 0.76 0.64 0.64 0.50 0.88 0.76 0.60 0.40 0.28 0.40 0.45
E20 0.52 0.40 0.40 0.67 0.41 0.64 0.76 0.76 0.47 0.76 0.88 0.50 0.29 0.17 0.36 0.41
E21 0.43 0.79 0.79 0.90 0.64 0.55 0.45 0.45 0.69 0.67 0.57 0.90 0.69 0.57 0.59 0.64
E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10 E11 E12 E13 E14 E15 E16
E17 0.43 0.60 0.71 0.50 0.38 0.55 0.43 0.43 0.71 0.67 0.55 0.50 0.29 0.17 0.29 0.38
E18 0.31 0.50 0.60 0.47 0.34 0.43 0.55 0.55 0.67 0.55 0.67 0.40 0.19 0.07 0.26 0.34
E19 0.64 0.50 0.50 0.71 0.45 0.76 0.64 0.64 0.50 0.88 0.76 0.60 0.40 0.28 0.40 0.45
E20 0.52 0.40 0.40 0.67 0.41 0.64 0.76 0.76 0.47 0.76 0.88 0.50 0.29 0.17 0.36 0.41
E21 0.43 0.79 0.79 0.90 0.64 0.55 0.45 0.45 0.69 0.67 0.57 0.90 0.69 0.57 0.59 0.64
E17 E18 E19 E20 E21 E17 E18 E19 E20 E21
E17 1.00 0.88 0.79 0.67 0.50 E20 0.67 0.79 0.88 1.00 0.60
E18 0.88 1.00 0.67 0.79 0.40 E21 0.50 0.40 0.71 0.60 1.00
E19 0.79 0.67 1.00 0.88 0.71
3.2.1. Ana´lisis de agrupamiento
A partir de las matrices de distancia calculadas tanto al comparar los grafos moleculares no pon-
derados, como ponderados con respecto a la afinidad por la CBG y ponderados con respecto a la
afinidad por la TeBG, para los 21 esteroides, se hicieron agrupamientos UPGMA cuyos resultados
se muestran a continuacio´n.
Grafos no ponderados
En el dendrograma obtenido a partir del ana´lisis de la matriz de distancia calculada al comparar los
grafos no ponderados (Figura 3-4), se observan cuatro grupos: El grupo A contiene mole´culas que
tienen un grupo carbonilo unido al carbono representado por el ve´rtice 9, tienen adema´s un doble
enlace entre el carbono representado por el ve´rtice 1 y el representado por el ve´rtice 12, y tiene un
grupo carbonilo unido al carbono representado por el ve´rtice 22, la numeracio´n se puede ver en la
Figura 2-2 (pa´gina 16), y las diferencias entre las mole´culas se pueden apreciar en la Figura 3-5.
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Tabla 3-3: Matriz de similitud obtenida al comparar grafos moleculares de 21 esteroides,
con la me´trica propuesta, ponderados con respecto a la afinidad con la CBG.
Los esteroides estudiados son E1-E21 (ver Tabla 2-4). La matriz de similitud se
hallo´ con la expresio´n sij = 1− dijdMax , dMax = 2183,99.
E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10 E11 E12 E13 E14 E15 E16
E1 1.00 0.28 0.28 0.69 0.40 0.81 0.72 0.90 0.28 1.00 0.90 0.63 0.34 0.34 0.34 0.40
E2 0.28 1.00 1.00 0.59 0.65 0.09 0.00 0.19 1.00 0.28 0.19 0.65 0.93 0.93 0.93 0.65
E3 0.28 1.00 1.00 0.59 0.65 0.09 0.00 0.19 1.00 0.28 0.19 0.65 0.93 0.93 0.93 0.65
E4 0.69 0.59 0.59 1.00 0.71 0.51 0.41 0.60 0.59 0.69 0.60 0.94 0.65 0.65 0.65 0.71
E5 0.40 0.65 0.65 0.71 1.00 0.21 0.12 0.31 0.65 0.40 0.31 0.77 0.58 0.58 0.58 1.00
E6 0.81 0.09 0.09 0.51 0.21 1.00 0.91 0.72 0.09 0.81 0.72 0.44 0.15 0.15 0.15 0.21
E7 0.72 0.00 0.00 0.41 0.12 0.91 1.00 0.81 0.00 0.72 0.81 0.35 0.06 0.06 0.06 0.12
E8 0.90 0.19 0.19 0.60 0.31 0.72 0.81 1.00 0.19 0.90 1.00 0.54 0.25 0.25 0.25 0.31
E9 0.28 1.00 1.00 0.59 0.65 0.09 0.00 0.19 1.00 0.28 0.19 0.65 0.93 0.93 0.93 0.65
E10 1.00 0.28 0.28 0.69 0.40 0.81 0.72 0.90 0.28 1.00 0.91 0.63 0.34 0.34 0.34 0.40
E11 0.90 0.19 0.19 0.60 0.31 0.72 0.81 1.00 0.19 0.91 1.00 0.54 0.25 0.25 0.25 0.31
E12 0.63 0.65 0.65 0.94 0.77 0.44 0.35 0.54 0.65 0.63 0.54 1.00 0.59 0.58 0.59 0.77
E13 0.34 0.93 0.93 0.65 0.58 0.15 0.06 0.25 0.93 0.34 0.25 0.59 1.00 1.00 1.00 0.58
E14 0.34 0.93 0.93 0.65 0.58 0.15 0.06 0.25 0.93 0.34 0.25 0.58 1.00 1.00 1.00 0.58
E15 0.34 0.93 0.93 0.65 0.58 0.15 0.06 0.25 0.93 0.34 0.25 0.59 1.00 1.00 1.00 0.58
E16 0.40 0.65 0.65 0.71 1.00 0.21 0.12 0.31 0.65 0.40 0.31 0.77 0.58 0.58 0.58 1.00
E17 0.43 0.84 0.84 0.43 0.49 0.25 0.15 0.34 0.84 0.43 0.34 0.49 0.78 0.77 0.78 0.49
E18 0.34 0.75 0.75 0.34 0.40 0.15 0.25 0.43 0.75 0.34 0.43 0.40 0.68 0.68 0.68 0.40
E19 0.84 0.43 0.43 0.84 0.55 0.66 0.56 0.75 0.43 0.85 0.75 0.78 0.49 0.49 0.49 0.55
E20 0.75 0.34 0.34 0.75 0.46 0.56 0.66 0.84 0.34 0.75 0.85 0.69 0.40 0.40 0.40 0.46
E21 0.69 0.59 0.59 1.00 0.71 0.51 0.41 0.60 0.59 0.69 0.60 0.94 0.65 0.65 0.65 0.71
E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10 E11 E12 E13 E14 E15 E16
E17 0.43 0.84 0.84 0.43 0.49 0.25 0.15 0.34 0.84 0.43 0.34 0.49 0.78 0.77 0.78 0.49
E18 0.34 0.75 0.75 0.34 0.40 0.15 0.25 0.43 0.75 0.34 0.43 0.40 0.68 0.68 0.68 0.40
E19 0.84 0.43 0.43 0.84 0.55 0.66 0.56 0.75 0.43 0.85 0.75 0.78 0.49 0.49 0.49 0.55
E20 0.75 0.34 0.34 0.75 0.46 0.56 0.66 0.84 0.34 0.75 0.85 0.69 0.40 0.40 0.40 0.46
E21 0.69 0.59 0.59 1.00 0.71 0.51 0.41 0.60 0.59 0.69 0.60 0.94 0.65 0.65 0.65 0.71
E17 E18 E19 E20 E21 E17 E18 E19 E20 E21
E17 1.00 0.91 0.59 0.49 0.43 E20 0.49 0.59 0.91 1.00 0.75
E18 0.91 1.00 0.49 0.59 0.34 E21 0.43 0.34 0.84 0.75 1.00
E19 0.59 0.49 1.00 0.91 0.84
Figura 3-4: Dendrograma obtenido a partir de la matriz de distancia calculada entre los
grafos no ponderados de 21 esteroides. Agrupamiento UPGMA. Al lado derecho
se encuentran los fragmentos comunes dentro de cada grupo.
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Tabla 3-4: Matriz de similitud obtenida al comparar grafos moleculares de 21 esteroides,
con la me´trica propuesta, ponderados con respecto a la afinidad con la TeBG.
Los esteroides estudiados son E1-E21 (ver Tabla 2-4). La matriz de similitud se
hallo´ con la expresio´n sij = 1− dijdMax , dMax = 1386,98.
E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10 E11 E12 E13 E14 E15 E16
E1 1.00 0.00 0.12 0.52 0.40 0.71 0.71 0.71 0.48 0.59 0.58 0.04 0.16 0.15 0.52 0.40
E2 0.00 1.00 0.88 0.48 0.59 0.28 0.28 0.28 0.52 0.41 0.40 0.96 0.84 0.83 0.47 0.36
E3 0.12 0.88 1.00 0.59 0.47 0.40 0.39 0.39 0.64 0.53 0.52 0.84 0.95 0.95 0.59 0.47
E4 0.52 0.48 0.59 1.00 0.88 0.80 0.80 0.80 0.96 0.93 0.93 0.52 0.63 0.63 0.99 0.88
E5 0.40 0.59 0.47 0.88 1.00 0.68 0.68 0.68 0.84 0.81 0.80 0.64 0.51 0.51 0.87 0.76
E6 0.71 0.28 0.40 0.80 0.68 1.00 0.99 0.99 0.76 0.87 0.87 0.33 0.44 0.44 0.80 0.68
E7 0.71 0.28 0.39 0.80 0.68 0.99 1.00 1.00 0.75 0.87 0.87 0.32 0.43 0.43 0.79 0.67
E8 0.71 0.28 0.39 0.80 0.68 0.99 1.00 1.00 0.76 0.87 0.87 0.32 0.43 0.43 0.79 0.68
E9 0.48 0.52 0.64 0.96 0.84 0.76 0.75 0.76 1.00 0.89 0.88 0.48 0.59 0.59 0.95 0.83
E10 0.59 0.41 0.53 0.93 0.81 0.87 0.87 0.87 0.89 1.00 0.99 0.45 0.57 0.56 0.93 0.81
E11 0.58 0.40 0.52 0.93 0.80 0.87 0.87 0.87 0.88 0.99 1.00 0.45 0.56 0.56 0.92 0.80
E12 0.04 0.96 0.84 0.52 0.64 0.33 0.32 0.32 0.48 0.45 0.45 1.00 0.88 0.87 0.51 0.40
E13 0.16 0.84 0.95 0.63 0.51 0.44 0.43 0.43 0.59 0.57 0.56 0.88 1.00 1.00 0.64 0.51
E14 0.15 0.83 0.95 0.63 0.51 0.44 0.43 0.43 0.59 0.56 0.56 0.87 1.00 1.00 0.64 0.51
E15 0.52 0.47 0.59 0.99 0.87 0.80 0.79 0.79 0.95 0.93 0.92 0.51 0.64 0.64 1.00 0.87
E16 0.40 0.36 0.47 0.88 0.76 0.68 0.67 0.68 0.83 0.81 0.80 0.40 0.51 0.51 0.87 1.00
E17 0.54 0.45 0.57 0.89 0.77 0.83 0.82 0.82 0.93 0.95 0.95 0.41 0.52 0.52 0.89 0.77
E18 0.54 0.45 0.56 0.88 0.76 0.82 0.83 0.83 0.93 0.95 0.95 0.40 0.52 0.52 0.88 0.76
E19 0.59 0.41 0.53 0.93 0.81 0.87 0.86 0.86 0.89 1.00 0.99 0.45 0.57 0.56 0.93 0.81
E20 0.58 0.40 0.52 0.93 0.81 0.86 0.87 0.87 0.88 0.99 1.00 0.45 0.56 0.56 0.92 0.80
E21 0.16 0.84 0.96 0.64 0.52 0.44 0.44 0.44 0.59 0.57 0.56 0.88 0.99 0.99 0.63 0.51
E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10 E11 E12 E13 E14 E15 E16
E17 0.54 0.45 0.57 0.89 0.77 0.83 0.82 0.82 0.93 0.95 0.95 0.41 0.52 0.52 0.89 0.77
E18 0.54 0.45 0.56 0.88 0.76 0.82 0.83 0.83 0.93 0.95 0.95 0.40 0.52 0.52 0.88 0.76
E19 0.59 0.41 0.53 0.93 0.81 0.87 0.86 0.86 0.89 1.00 0.99 0.45 0.57 0.56 0.93 0.81
E20 0.58 0.40 0.52 0.93 0.81 0.86 0.87 0.87 0.88 0.99 1.00 0.45 0.56 0.56 0.92 0.80
E21 0.16 0.84 0.96 0.64 0.52 0.44 0.44 0.44 0.59 0.57 0.56 0.88 0.99 0.99 0.63 0.51
E17 E18 E19 E20 E21 E17 E18 E19 E20 E21
E17 1.00 0.99 0.96 0.95 0.53 E20 0.95 0.96 0.99 1.00 0.56
E18 0.99 1.00 0.95 0.96 0.52 E21 0.53 0.52 0.57 0.56 1.00
E19 0.96 0.95 1.00 0.99 0.57
Figura 3-5: Grupo A obtenido por el agrupamiento UPGMA de grafos moleculares no pon-
derados de 21 esteroides. En rojo lo que es comu´n en las representaciones es-
tructurales, en negro las diferencias.
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Tabla 3-5: Matriz de similitud obtenida al comparar grafos moleculares de 20 esteroides, con
la me´trica propuesta, ponderados con respecto a la afinidad con la TeBG. Los
esteroides estudiados son E1-E21, exceptuando E14 (ver Tabla 2-4). La matriz
de similitud se hallo´ con la expresio´n sij = 1− dijdMax , dMax = 1161,33.
E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10 E11 E12 E13 E15 E16 E17
E1 1.00 0.00 0.04 0.51 0.46 0.71 0.69 0.70 0.47 0.60 0.57 0.04 0.02 0.45 0.38 0.55
E2 0.00 1.00 0.95 0.49 0.53 0.26 0.23 0.25 0.52 0.40 0.38 0.96 0.93 0.50 0.35 0.43
E3 0.04 0.95 1.00 0.53 0.48 0.30 0.28 0.29 0.57 0.45 0.42 0.92 0.97 0.54 0.40 0.47
E4 0.51 0.49 0.53 1.00 0.95 0.77 0.75 0.76 0.96 0.91 0.89 0.52 0.51 0.94 0.87 0.87
E5 0.46 0.53 0.48 0.95 1.00 0.72 0.70 0.71 0.92 0.86 0.84 0.56 0.46 0.89 0.83 0.82
E6 0.71 0.26 0.30 0.77 0.72 1.00 0.97 0.96 0.73 0.86 0.83 0.30 0.28 0.71 0.64 0.81
E7 0.69 0.23 0.28 0.75 0.70 0.97 1.00 0.98 0.71 0.83 0.86 0.27 0.26 0.69 0.61 0.78
E8 0.70 0.25 0.29 0.76 0.71 0.96 0.98 1.00 0.72 0.85 0.87 0.28 0.27 0.70 0.63 0.80
E9 0.47 0.52 0.57 0.96 0.92 0.73 0.71 0.72 1.00 0.88 0.85 0.49 0.54 0.97 0.83 0.90
E10 0.60 0.40 0.45 0.91 0.86 0.86 0.83 0.85 0.88 1.00 0.97 0.44 0.43 0.86 0.78 0.95
E11 0.57 0.38 0.42 0.89 0.84 0.83 0.86 0.87 0.85 0.97 1.00 0.41 0.40 0.83 0.76 0.92
E12 0.04 0.96 0.92 0.52 0.56 0.30 0.27 0.28 0.49 0.44 0.41 1.00 0.90 0.47 0.39 0.39
E13 0.02 0.93 0.97 0.51 0.46 0.28 0.26 0.27 0.54 0.43 0.40 0.90 1.00 0.57 0.38 0.45
E15 0.45 0.50 0.54 0.94 0.89 0.71 0.69 0.70 0.97 0.86 0.83 0.47 0.57 1.00 0.81 0.88
E16 0.38 0.35 0.40 0.87 0.83 0.64 0.61 0.63 0.83 0.78 0.76 0.39 0.38 0.81 1.00 0.73
E17 0.55 0.43 0.47 0.87 0.82 0.81 0.78 0.80 0.90 0.95 0.92 0.39 0.45 0.88 0.73 1.00
E18 0.52 0.40 0.45 0.84 0.80 0.78 0.81 0.82 0.88 0.92 0.95 0.37 0.42 0.85 0.71 0.97
E19 0.59 0.39 0.44 0.90 0.85 0.85 0.82 0.83 0.87 0.99 0.96 0.43 0.42 0.85 0.77 0.96
E20 0.56 0.37 0.41 0.88 0.83 0.82 0.85 0.86 0.84 0.96 0.99 0.40 0.39 0.82 0.75 0.94
E21 0.08 0.92 0.96 0.57 0.52 0.34 0.32 0.33 0.53 0.48 0.46 0.95 0.94 0.51 0.43 0.44
E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10 E11 E12 E13 E15 E16 E17
E18 0.52 0.40 0.45 0.84 0.80 0.78 0.81 0.82 0.88 0.92 0.95 0.37 0.42 0.85 0.71 0.97
E19 0.59 0.39 0.44 0.90 0.85 0.85 0.82 0.83 0.87 0.99 0.96 0.43 0.42 0.85 0.77 0.96
E20 0.56 0.37 0.41 0.88 0.83 0.82 0.85 0.86 0.84 0.96 0.99 0.40 0.39 0.82 0.75 0.94
E21 0.08 0.92 0.96 0.57 0.52 0.34 0.32 0.33 0.53 0.48 0.46 0.95 0.94 0.51 0.43 0.44
E18 E19 E20 E21 E18 E19 E20 E21
E18 1.00 0.94 0.96 0.41 E20 0.96 0.97 1.00 0.45
E19 0.94 1.00 0.97 0.47 E21 0.41 0.47 0.45 1.00
En el grupo B esta´n las mole´culas con un grupo hidroxilo unido al carbono representado por el
ve´rtice 9, un grupo carbonilo unido al carbono representado por el ve´rtice 22 y un doble enlace
entre el carbono representado por el ve´rtice 1 y el representado por el ve´rtice 12. La representacio´n
de las estructuras de las mole´culas que pertenecen a este grupo se pueden observar en la Figura
3-6.
Figura 3-6: Grupo B obtenido por el agrupamiento UPGMA de grafos moleculares no pon-
derados de 21 esteroides. En naranja lo que es comu´n en las representaciones
estructurales, en negro las diferencias.
Las mole´culas que pertenecen al grupo C tienen un ox´ıgeno unido al carbono representado por el
ve´rtice 9 y otro unido al carbono representado por el ve´rtice 4. En la figura 3-7 se encuentran las
representaciones de las mole´culas de este grupo.
El anillo A de los esteroides que esta´n en el grupo D es aroma´tico. Las mole´culas que pertenecen
a este grupo tienen adema´s un o´xigeno unido al carbono representado por el ve´rtice 4. La repre-
38 3 Resultados y discusio´n
Figura 3-7: Grupo C obtenido por el agrupamiento UPGMA de grafos moleculares no pon-
derados de 21 esteroides. En verde lo que es comu´n en las representaciones
estructurales, en negro las diferencias.
Figura 3-8: Grupo D obtenido por el agrupamiento UPGMA de grafos moleculares no pon-
derados de 21 esteroides. En azul lo que es comu´n en las representaciones es-
tructurales, en negro las diferencias.
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sentacio´n de las moleculas de este grupo se puede ver en la figura 3-8
Lo anterior revela que la me´trica propuesta es u´til para clasificar las mole´culas estudiadas de acuerdo
con la posicio´n de varios grupos funcionales en el esqueleto esteroidal.
Grafos ponderados
El dendrograma de la Figura 3-9 se obtiene a partir de la matriz de distancia calculada al comparar
los grafos ponderados con respecto a la afinidad de unio´n de los esteroides con la CBG. Este
dendrograma tiene tres ramas principales. La rama A comprende esteroides con alta afinidad, la
B esta´ constituida por esteroides con afinidad baja y la rama C tiene los esteroides con afinidad
intermedia-baja. Los esteroides con afinidad intermedia-alta (8 y 21) se ubicaron en los grupos A y
C respectivamente. El esteroide 1, que tiene afinidad media, se ubico´ en el grupo A aunque deber´ıa
estar en el grupo C.
En el dendrograma de la Figura 3-4, que se obtuvo por comparacio´n de grafos no ponderados, la
rama formada por las ramas C y D contiene a los esteroides con actividad baja e intermedia-baja
mezclados, salvo los esteroides 17 y 18, que aunque deber´ıan encontrarse tambie´n en esta rama, se
encuentran en otra; en cambio en el dendrograma de la Figura 3-9, que se obtuvo al comparar grafos
ponderados con respecto a la afinidad por la CBG, los esteroides con actividad baja e intermedia-
baja se encuentran en ramas diferentes: la rama B que contiene los esteroides con actividad baja
y la C que contiene los esteroides con actividad intermedia-baja, adema´s los esteroides 17 y 18 se
encuentran en el grupo que les corresponde. Esto indica que con la ponderacio´n de los grafos se
logro´ dotarlos con informacio´n sobre su afinidad por la CBG.
En la Figura 3-10 se encuentra un dendrograma obtenido a partir de la matriz de distancia calculada
por la comparacio´n de grafos moleculares ponderados de acuerdo a las afinidades experimentales de
los esteroides con la TeBG. El dendrograma mencionado esta formado por tres grupos principales,
el primero (A) contiene solo el esteroide 1, el cual tiene la actividad mas baja, el segundo contiene
dos subgrupos, en el primer subgrupo (B) se encuentran los esteroides con actividad intermedia-
alta, mientras que los esteroides con actividad intermedia-baja esta´n en el segundo subgrupo (C ).
El tercer grupo (D) corresponde a los esteroides con alta afinidad. La ubicacio´n de la mayor´ıa de
esteroides concuerda con las afinidades experimentales, salvo la de los esteroides 5, 14, 16 y 18.
El dendrograma obtenido a partir de grafos no ponderados (Figura 3-4) presenta tres subramas
en la rama A, que tienen esteroides de actividad baja, intermedia-baja e interme-dia-alta respec-
tivamente, sin embargo, en las ramas B, C y D se encuentran mezclados esteroides de actividad
intermedia-baja, intermedia-alta y alta. Por otro lado, en el dendrograma obtenido a partir de
grafos ponderados con respecto a la afinidad por la TeBG (Figura 3-10) se encuentran los grupos
para cada rango de actividad claramente definidos. De este modo se confirma de nuevo que el he-
cho de ponderar los grafos permite encontrar clasificaciones que concuerdan bastante bien con el
comportamiento experimental.
Partiendo de los dendrogramas descritos anteriormente, se puede afirmar que el uso de un algoritmo
de optimizacio´n en conjunto con la me´trica propuesta para asignar pesos a los ve´rtices es adecuado,
pues se logra agregar a los grafos informacio´n dependiendo de la actividad que se quiera estudiar,
en este caso, la afinidad de unio´n de los esteroides con las globulinas CBG y TeBG.
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Figura 3-9: Dendrograma obtenido a partir de la matriz de distancia calculada con la me´trica
propuesta, aplicada a grafos ponderados, entrenados con respecto a la afinidad
con la CBG, usando el me´todo de agrupamiento UPGMA. Las afinidades ex-
perimentales se muestran en la parte inferior.
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Figura 3-10: Dendrograma obtenido a partir de la matriz de distancia calculada con la
me´trica propuesta, aplicada a grafos ponderados, entrenados con respecto a
la afinidad con la TeBG, usando el me´todo de agrupamiento UPGMA. Las
afinidades experimentales se muestran en la parte inferior.
3.3. Modelos QSAR
Usando la me´trica propuesta se desarrollaron varios modelos QSAR para predecir la afinidad de
los 21 esteroides [17, 16, 15] con la CBG y la TeBG. E´sto se hizo de acuerdo a la propuesta de
Good, et. al. [19], que consiste en usar como descriptores moleculares las columnas de la matriz de
similitud en regresiones PLS. Una vez se hacen las regresiones se debe determinar la presencia de
outliers y posteriormente validar los modelos.
3.3.1. Regresiones por m´ınimos cuadrados parciales.
Una vez se ha hecho una regresio´n PLS como parte del desarrollo de un modelo QSAR, se puede
calcular la actividad Y de una mole´cula A, por medio de una expresio´n lineal representada por la
ecuacio´n:
Y =M ·XA +B,
donde M es el vector de coeficientes y XA es el vector de similitudes entre A y los esteroides que
hayan hecho parte del conjunto de entrenamiento. El intercepto B es igual a Y¯ − X¯ ·M , con Y¯
el promedio de las respuestas (afinidades) y X¯ un vector cuyas componentes son los promedios de
los descriptores (similitudes), de cada esteroide del conjunto de entrenamiento. En la tabla 3-6 se
encuentran los componentes del vector M para las regresiones realizadas, as´ı como los coeficientes
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de correlacio´n R2PLS y los interceptos B. All´ı se observa que los valores de los coeficientes de
correlacio´n R2PLS son buenos para todas las regresiones realizadas.
Tabla 3-6: Regresiones PLS. R2PLS son los coeficiente de correlacio´n, cada mi es un compo-
nente del vector de coeficientes, Y¯ es el promedio de las variables de respuesta
(afinidades con la CBG o TeBG), X¯ ·M es el producto entre los vectores X¯
y M , y B es el intercepto, para las regresiones hechas a partir de matrices de
distancia, obtenidas por comparacio´n de grafos no ponderados y ponderados.
Grafos no
ponderados
Grafos ponderados
Grafos no
ponderados
Grafos ponderados
CBG TeBG CBG TeBG TeBG CBG TeBG CBG TeBG TeBG
Esteroides Todos Todos Todos Todos Sin Estriol Y¯ 6.148 7.418 6.148 7.418 7.457
Componentes 3 4 1 2 2 X¯ ·M 2.507 3.970 -0.169 1.806 1.408
R2PLS 0.892 0.862 0.867 0.718 0.899 B 3.641 3.448 6.317 5.612 6.049
m1 0.377 -0.224 0.268 -0.476 -0.539 m12 0.267 1.931 -0.060 0.530 0.602
m2 -0.291 1.759 -0.226 0.529 0.582 m13 0.080 1.063 -0.239 0.559 0.612
m3 -0.518 1.301 -0.226 0.569 0.616 m14 0.089 0.437 -0.239 0.555 -
m4 0.755 -0.674 0.042 0.172 0.230 m15 0.009 0.258 -0.239 0.172 0.345
m5 0.024 -0.550 -0.214 0.442 0.306 m16 0.001 -1.266 -0.214 0.022 0.040
m6 0.664 0.111 0.242 -0.304 -0.350 m17 -0.575 0.049 -0.272 0.017 0.003
m7 0.540 0.329 0.220 -0.301 -0.339 m18 -0.422 0.426 -0.243 0.009 -0.022
m8 0.472 0.443 0.243 -0.301 -0.338 m19 0.698 -0.621 0.312 -0.038 -0.053
m9 -0.721 0.198 -0.226 0.247 0.320 m20 0.543 -0.026 0.306 -0.044 -0.073
m10 0.825 0.143 0.269 -0.041 -0.057 m21 0.797 1.615 0.041 0.568 0.644
m11 0.640 0.443 0.244 -0.047 -0.077
En la Tabla 3-7 se muestran los valores experimentales, y los obtenidos para la afinidad de los 21
esteroides con la CBG y la TeBG, al hacer las regresiones PLS. En la figura 3-11 se encuentran
graficados estos valores.
3.3.2. Determinacio´n de outliers
Dado que un outlier es una observacio´n que presenta una desviacio´n marcada con respecto a las
dema´s observaciones, en el desarrollo de modelos QSAR es necesaria su determinacio´n porque de no
hacerlo, el modelo estar´ıa sesgado. La determinacio´n de outliers se hizo por medio de un gra´fico de
probabilidad normal de residuales [22], en el cual se grafica la probabilidad acumulada en funcio´n
de los residuales estandarizados, con un intervalo de confianza del 99 %. Los outliers son aquellos
que esta´n fuera del intervalo de confianza.
En la Tabla 3-8 y en las Figuras 3-12a y 3-12c se observa que los modelos obtenidos a partir
de grafos moleculares no pesados no presentan outliers. El modelo desarrollado a partir de grafos
moleculares pesados para predecir la afinidad de unio´n con la CBG tampoco presenta outliers (ver
3-12b), sin embargo, en el modelo generado a partir de grafos moleculares pesados para predecir
la afinidad de unio´n con la TeBG hay un outlier que es el estriol 3-12d, al desarrollar el modelo
sin usar esta mole´cula no se presentan outliers (ver Figura 3-12e).
3.3.3. Validacio´n de los modelos
Una vez se han desarrollado los modelos, es necesario validarlos para evaluar si esta´n sobre-
ajustados, si son robustos, si su predictibilidad es buena y si sus predicciones son estad´ısticamente
significativas.
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Figura 3-11: Afinidades experimentales vs. Afinidades calculadas, de 21 esteroides,
obtenidas por medio de regresiones PLS a partir de: a) Grafos no pondera-
dos, para la prediccio´n de afinidad por la CBG. b) Grafos ponderados, para la
prediccio´n de afinidad por la CBG. c) Grafos no ponderados, para la prediccio´n
de afinidad por la TeBG. b) Grafos ponderados, para la prediccio´n de afinidad
por la TeBG. d) 20 grafos ponderados (se excluyo´ al estriol), para la prediccio´n
de afinidad por la TeBG.
a) b) c)
d) e)
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Figura 3-12: Probabilidad vs. Residuales estandarizados, con un intervalo de confianza de
99 % para las regresiones PLS desarrolladas con grafos moleculares de 21 es-
teroides, para la prediccio´n de su afinidad con la CBG y la TeBG. a) Regresio´n
a partir de grafos no ponderados, para la prediccio´n de afinidad por la CBG.
No hay outliers b) Regresio´n a partir de grafos ponderados, para la prediccio´n
de afinidad por la CBG. No hay outliers c) Regresio´n a partir de grafos no
ponderados, para la prediccio´n de afinidad por la TeBG. No hay outliers b)
Regresio´n a partir de grafos ponderados, para la prediccio´n de afinidad por la
TeBG. Hay un outliers, el estriol. d) Regresio´n a partir de 20 grafos pondera-
dos (se excluyo´ al estriol), para la prediccio´n de afinidad por la TeBG. No hay
outliers
a) b) c)
d) e)
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Tabla 3-7: Afinidad experimental y calculada de los 21 esteroides estudiados con la CBG y
la TeBG, a partir de PLSR, hechas usando como descriptores las columnas de la
matriz de similitud correspondiente a la comparacio´n de grafos no ponderados y
ponderados.
Afinidades
experimentales
Afinidades calculadas
Log K
Grafos no
ponderados
Grafos ponderados
Esteroides Todos Todos Todos Todos Todos Todos Sin estriol
CBG TeBG CBG TeBG CBG TeBG TeBG
1 6.279 5.322 7.036 5.581 7.357 5.241 5.328
2 5.000 9.114 4.995 9.240 4.797 8.808 9.227
3 5.000 9.176 4.763 9.141 4.797 8.788 9.203
4 5.763 7.462 6.696 8.188 6.349 7.423 7.535
5 5.613 7.146 5.288 6.636 5.568 7.438 7.555
6 7.881 6.342 7.521 6.547 7.568 6.314 6.241
7 7.881 6.204 7.449 6.039 7.732 6.285 6.137
8 6.892 6.431 7.373 6.040 7.520 6.289 6.189
9 5.000 7.819 4.849 8.204 4.797 7.421 7.622
10 7.653 7.380 7.620 7.277 7.354 7.026 7.008
11 7.881 7.204 7.548 6.769 7.517 6.997 6.904
12 5.919 9.740 5.939 9.088 6.153 8.811 9.142
13 5.000 8.833 5.139 8.355 4.990 8.790 9.189
14 5.000 6.633 4.648 7.598 4.990 8.787 -
15 5.000 8.176 5.225 7.417 4.991 7.423 7.608
16 5.255 6.146 5.288 6.257 5.568 7.083 7.224
17 5.255 7.146 5.395 7.331 5.322 7.030 7.074
18 5.000 6.362 5.323 6.823 5.486 7.001 6.971
19 7.380 6.944 7.242 7.316 6.874 7.032 6.988
20 7.740 6.996 7.170 6.808 7.038 7.003 6.884
21 6.724 9.204 6.610 9.126 6.349 8.790 9.117
A continuacio´n se muestran los resultados obtenidos a partir de las validaciones dejan-do-uno-por-
fuera (Leaving-one-out LOO) y dejando varios por fuera (leaving-many-out LMO), as´ı como los del
test de permutacio´n de respuestas.
Validacio´n LOO
La validacio´n LOO consiste en aplicar el modelo sin usar los descriptores de uno de los elementos y
luego predecir su variable de respuesta, repitiendo ese procedimiento para cada elemento. Con las
predicciones obtenidas se calcula la varianza explicada Q2LOO-PLS, la cual da un primer indicio de
la robustez de un modelo y sirve para indicar si el modelo esta´ sobre-ajustado.
El no uso de los descriptores de uno de los elementos en el desarrollo del modelo es una pequen˜a
perturbacio´n, si esto da lugar a predicciones alejadas de las obtenidas con el modelo original, el
modelo no es robusto y esto se vera´ reflejado en un valor de Q2LOO-PLS bajo (inferior a 0.7)[101].
La diferencia |R2PLS-Q2LOO| indica si un modelo esta´ sobre-ajustado si presenta valores superiores a
0.2[22].
Los coeficientes de correlacio´n multiple R2PLS de los cuatro modelos son buenos (superiores 0.7),
la varianza explicada de cada modelo Q2LOO-PLS tambie´n es buena, salvo en los modelos hechos
a partir de grafos no ponderados y de grafos ponderados con todos los esteroides, para predecir
la afinidad con la TeBG, en los cuales los valores obtenidos son bajos. La diferencia |R2PLS-Q2LOO|
indica que, de los modelos desarrollados el u´nico que esta´ sobreajustado es el obtenido a partir de
grafos no ponderados para predecir afinidad por la TeBG, puesto que la diferencia es mayor que
0.2, ver Tabla 3-8.
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Tabla 3-8: Para´metros de validacio´n para estudios QSAR desarrollados a partir de la me´trica
propuesta, para predecir la afinidad de unio´n de 21 esteroides con la CBG y
la TeBG. N es el nu´mero de componentes PLS. R2PLS son los coeficientes de
correlacio´n obtenidos en las regresiones PLS, Q2LOO-PLS es la varianza explicada
en la prediccio´n por LOO en PLS y Q2LOO-ALL es la varianza explicada en la
prediccio´n por LOO en todo el modelo.
Grafos Outliers N R2PLS Q
2
LOO-PLS |R2PLS-Q2LOO| Q2LOO-ALL
CBG No ponderados - 3 0.892 0.778 0.114 -
Ponderados - 1 0.867 0.831 0.036 0.733
TeBG No ponderados - 4 0.862 0.594 0.268 -
Ponderados Estriol 2 0.718 0.602 0.116 0.765
Ponderados, excluyendo
al estriol
- 2 0.899 0.862 0.037 0.838
Para los modelos obtenidos a partir de grafos ponderados se calculo´ tambie´n la varianza explicada
de cada modelo Q2LOO-ALL, dejando por fuera uno de los esteroides en todo el desarrollo de los
modelos y no solo en la regresio´n PLS. En el co´mputo de esta varianza no se tuvieron en cuenta
las predicciones obtenidas para los esteroides 1, 8, 14 ni 16, puesto que al dejar por fuera alguno
de estos grafos moleculares en el ca´lculo de las distancias, algunos ve´rtices dejan de hacer parte
de algu´n conjunto VIJ , por lo cual no se les podr´ıa asignar ningu´n peso. Los valores de Q
2
LOO-ALL
obtenidos indican que los modelos, incluyendo su me´todo de construccio´n, pueden ser robustos,
puesto que son superiores a 0.7, sin embargo, como dejar un solo esteroide por fuera corresponde
a una perturbacio´n pequen˜a (Leaving 5 % Out), se realizo´ una validacio´n LMO para comprobar la
robustez de los mismos.
Validacio´n LMO
La validacio´n dejando-varios-por-fuera (Leaving-Many-Out LMO) es u´til para determinar que tan
robusto es un modelo. Esta validacio´n consiste en aplicar el modelo sin usar los descriptores de n
elementos por fuera, y luego predecir la variable de respuesta para cada uno de ellos.
En la validacio´n LMO del modelo QSAR para CBG, los esteroides 1, 8, 14 y 16 siempre hicieron
parte de los conjuntos de entrenamiento, pues poseen ve´rtices que no esta´n presentes en ninguna
arista que haga parte de la diferencia sime´trica entre algu´n par de los grafos comparados, lo cual
imposibilita la asignacio´n de pesos para dichos ve´rtices. En todos los conjuntos de prueba se verif-
ico´ que no quedaran ve´rtices sin entrenar. La validacio´n se hizo dejando 5 esteroides por fuera, es
decir L24 %O para los modelos de 21 esteroides y L25 %O para el modelo con 20 esteroides, ver
Tabla 3-9.
Los valores de Q2LMO en los modelos construidos a partir de grafos no ponderados y de grafos
ponderados, para la prediccio´n de la afinidad por la CBG indican que ambos son robustos, pues
presentan valores superiores a 0.7. En contraste, el modelo para predecir la afinidad por la TeBG
construidos a partir de grafos no ponderados es poco robusto, y los modelos construidos a partir
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Tabla 3-9: Validacio´n LMO. Valores de Q2LMO para diferentes conjuntos de prueba, con mod-
elos obtenidos a partir de grafos no ponderados y ponderados, con respecto a la
afinidad por la CBG y la TeBG
Q2LMO CBG TeBG
Conjunto de
entrenamiento
No ponderados Ponderados No Ponderados Ponderados
Ponderados,
excluyendo
al estriol
2,4,6,9,10 0.760 0.782 0.404 0.793 0.921
4,7,10,17,19 0.803 0.839 -0.221 0.832 0.844
3,5,7,12,18 0.798 0.789 0.695 0.635 0.828
2,5,9,13,21 0.956 0.930 0.707 0.497 0.923
3,6,11,15,20 0.859 0.828 0.769 0.675 0.765
Q¯
2
LMO 0.835 0.834 0.471 0.687 0.856
de grafos ponderados con y sin estriol son medianamente robusto y robusto, respectivamente.
Test de permutacio´n de respuestas
El test de permutacio´n de respuestas permite determinar si las predicciones que hace un modelo son
estad´ısticamente significativas. El test consiste en desarrollar modelos usando las mismas variables
de respuesta que el modelo original, pero con alguna permutacio´n, y a partir de los coeficientes R2
y Q2 de los modelos permutados, calcular R2p, IR2 e IQ2 .
El coeficiente R2p se calcula por medio de la expresio´n R
2
p = R
2
PLS
√
R2PLS − R2r , donde R2r es el
promedio de los coeficientes de correlacio´n mu´ltiple de los modelos en los que las variables de
respuesta fueron permutadas. Un modelo aceptable debe tener un R2p mayor que 0.5[23].
Al hacer una regresio´n lineal de los coeficientes de correlacio´n entre las variables de respuesta
originales y las variables permutadas, y los coeficientes R2 y Q2 obtenidos para cada modelo, se
obtienen dos ecuaciones cuyos interceptos son IR2 e IQ2 respectivamente. De acuerdo a Eriksson
et al. [68], estos interceptos son interpretables como medidas de ((background )). En un modelo
estad´ısticamente significativo IR2 no debe ser mayor que 0.4 y IQ2 debe ser menor que 0.05 [68].
Los modelos propuestos para la prediccio´n de la afinidad por la CBG, y el propuesto para predecir
la afinidad con la TeBG, en el que se excluyo´ al estriol, generan predicciones estad´ısticamente
significativas, dado que presentan un R2p superior a 0.5 y no esta´n sobreajustados (ver Tabla 3-10),
adema´s, todos los modelos propuestos tienen IR2 menor que 0.4 y IQ2 inferior a 0.05.
Los resultados anteriores muestran que la me´trica propuesta es capaz de codificar la formula es-
tructural de las mole´culas estudiadas y que es u´til para la generacio´n de modelos QSAR. Los dos
modelos propuestos para la prediccio´n de la afinidad de los 21 esteroides por la CBG y el modelo
para la prediccio´n de la afinidad por la TeBG en el que no se incluye el estriol son buenos, porque
tienen un buen ajuste sin estar sobre-ajustados, son robustos y hacen predicciones estad´ısticamente
significativas. En la siguiente seccio´n se comparara´n estos modelos con algunos propuestos por otros
autores.
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Tabla 3-10: Para´metros de validacio´n para estudios QSAR desarrollados a partir de la me´tri-
ca propuesta, para predecir la afinidad de unio´n de 21 esteroides con la CBG
y la TeBG. N es el nu´mero de componentes PLS. R2PLS son los coeficientes de
correlacio´n obtenidos en las regresiones PLS, R2p = R
2
PLS
√
R2PLS − R2r, donde
R2r es el promedio de los coeficientes de correlacio´n mu´ltiple de modelos en los
cuales las variables de respuesta fueron permutadas y IR2 y IQ2 son los inter-
ceptos de las ecuaciones obtenidas a partir de la regresio´n lineal, usando los
coeficientes de correlacio´n entre el vector de las variables de respuesta originales
y las permutadas, y los coeficientes R2 y Q2 de los modelos ((permutados)).
Grafos N R2p IR2 IQ2
CBG No ponderados 3 0.659 0.325 -0.026
Ponderados 1 0.749 0.090 -0.029
TeBG No ponderados 4 0.593 0.368 -0.010
Ponderados 2 0.524 0.163 -0.019
Ponderados, excluyendo
al estriol
2 0.750 0.153 -0.030
Comparacio´n con modelos propuestos por otros autores
En la Tabla 3-11 se muestran los valores de R2PLS, Q
2
LOO y |R2PLS-Q2LOO| de varios modelos QSAR,
para la prediccio´n de la afinidad de los 21 esteroides por la CBG, all´ı se observa que los mode-
los propuestos tienen valores cercanos de R2PLS, Q
2
LOO y |R2PLS-Q2LOO| a los modelos propuestos
por otros autores, a pesar de no tener los mejores valores. Sin embargo, cabe resaltar que para
obtener los descriptores usados en este trabajo se parte u´nicamente de los grafos moleculares de
los esteroides, lo cual es una ventaja, dado que en los otros modelos se necesita calcular las superfi-
cies de isopotencial negativo molecular (TARIS[75]), energ´ıas de orbitales moleculares (EEVA[81]),
o conocer las estructuras tridimensionales de las mole´culas (CoMFA[16], CoMFA mejorado[82] y
FLUFF-BALL [83]).
Tabla 3-11: Comparacio´n de modelos para predecir la afinidad de los 21 esteroides por la
CBG, propuestos por diferentes autores. Los modelos propuestos en este trabajo
esta´n en negrilla.
CBG
Modelo Conjunto de entrenamiento R2PLS Q
2
LOO |R2PLS-Q2LOO| Referencia
TARIS 21 0.96 0.85 0.11 [75]
EEVA 21 0.97 0.84 0.13 [81]
CoMFA mejorado 21 0.95 0.84 0.11 [82]
Ponderados 21 0.87 0.83 0.04 Este trabajo
No ponderados 21 0.89 0.78 0.11 Este trabajo
FLUFF-BALL 21 0.91 0.68 0.23 [83]
CoMFA 21 0.90 0.66 0.24 [16]
Los valores de R2PLS, Q
2
LOO y |R2PLS-Q2LOO| de varios modelos QSAR, para la prediccio´n de la
afinidad de los 21 esteroides por la TeBG, se encuentran en la Tabla 3-12. Al igual que con los
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modelos propuestos para predecir la afinidad por la CBG, el modelo propuesto para predecir la
afinidad por la TeBG no tiene los mejores valores de R2PLS, Q
2
LOO y |R2PLS-Q2LOO|, aunque no esta´n
muy alejados de los que tiene el mejor modelo (Apex 3D[84]), y tiene mejores valores de R2PLS que
otros modelos con los que se comparo´ (CoMFA[16], DAPPER[86], COMSA[87]).
Tabla 3-12: Comparacio´n de modelos para predecir la afinidad de los 21 esteroides por la
TeBG, propuestos por diferentes autores. El modelo propuesto en este trabajo
esta´n en negrilla. NR=No reportado.
TeBG
Modelo Conjunto de entrenamiento R2PLS Q
2
LOO |R2PLS-Q2LOO| Referencia
Apex 3D 21 0.95 0.87 0.08 [84]
Ponderado 20 0.90 0.86 0.04 Este trabajo
CoMFA 21 0.87 0.56 0.32 [16]
NN 30 0.92 NR - [85]
DAPPER 21 0.85 NR - [86]
COMSA 21 0.76 NR - [87]
Con base en la comparacio´n de los modelos propuestos con modelos propuestos en la literatura,
se puede afirmar que a partir de grafos moleculares, entrenados usando la me´trica propuesta, se
obtienen modelos mejores o equiparables a los reportados en la literatura.
4 Conclusiones
Se propuso una funcio´n para comparar grafos y se demostro´ que satisface todas las propiedades
de una me´trica. Se hicieron dos aplicaciones de la me´trica: ana´lisis de agrupamiento y proposicio´n
de modelos QSAR, sobre un conjunto de 21 esteroides utilizado ampliamente en la literatura. Este
conjunto muestra las bondades y posibilidades de la me´trica propuesta, a trave´s de ana´lisis de
agrupamiento, y construccio´n y validacio´n de modelos QSAR.
Del ana´lisis de agrupamiento se concluye que la me´trica es capaz de codificar las similitudes y
diferencias entre grafos moleculares, como se evidencia en el dendrograma obtenido a partir de
la comparacio´n entre grafos no ponderados. Se concluye adema´s que el esquema propuesto para
ponderar los grafos, en conjunto con la me´trica, es adecuado, puesto que se logra dotar a los grafos
con informacio´n molecular, como la afinidad de los esteroides estudiados por la CBG y la TeBG.
Los buenos coeficientes de correlacio´n obtenidos a partir de las regresiones PLS, usando como
descriptores las columnas de las matrices de similitud, indicaron la viabilidad de hacer diferentes
modelos QSAR, en el marco de a metodolog´ıa propuesta, como se ilustro´ con los cinco modelos
propuestos.
Uno de los modelos fue construido a partir de la matriz de similitud entre grafos no ponderados, para
predecir la afinidad de los 21 esteroides por la CBG, este modelo no presenta outliers, tiene buen
ajuste sin estar sobreajustado, es robusto y sus predicciones son estad´ısticamente significativas. El
modelo para predecir la afinidad por la CBG que se hizo partiendo de la matriz de similitud entre
grafos ponderados tiene las mismas caracter´ısticas.
El modelo para predecir la afinidad de los esteroides por la TeBG, que se construyo´ usando la matriz
de similitud entre grafos no ponderados, tiene un ajuste adecuado, sin estar sobreajustado, no tiene
outliers, pero no es robusto, a pesar de que sus predicciones son estad´ısticamente significativas.
Las caracter´ısticas del modelo para predecir la afinidad por la TeBG, obtenido usando la matriz
de similitud entre grafos ponderados son las mismas que para el anterior, salvo la presencia de un
outlier : el estriol. Al excluir al estriol de la construccio´n del modelo para predecir la afinidad de
los esteroides por la TeBG, que se obtiene a partir de la matriz de similitud entre grafos ponder-
ados, el ajuste mejora, no hay sobreajuste ni outliers, el modelo es robusto y sus predicciones son
estad´ısticamente significativas.
A partir de los diferentes aspectos considerados en la validacio´n de los modelos, se puede afirmar que
son u´tiles los dos modelos propuestos para la prediccio´n de la afinidad por la CBG y el modelo en el
que se excluye el estriol para la prediccio´n de la afinidad por la TeBG. Estos modelos tienen valores
de R2PLS, Q
2
LOO y |R2PLS-Q2LOO| bastante cercanos a otros modelos reportados en la literatura.
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